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Resumo
O diagno´stico da retinopatia diabe´tica, em imagens do fundo do olho, impulsionou o desen-
volvimento de algoritmos de processamento que fossem capazes de identificar e classificar
patologias automaticamente. As te´cnicas de processamento digital de imagens, aplicadas a`
medicina, facilitam a visualizac¸a˜o e identificac¸a˜o de patologias a partir de minimizac¸a˜o de
artefatos indeseja´veis nas imagens. O objetivo do presente trabalho consiste em implementar
pelo me´todo baseado na coloˆnia artificial de abelhas (Artificial Bee Colony - ABC), para a
detecc¸a˜o de exsudatos, e o uso de te´cnicas de processamento digital de imagens para facilitar
nos processos de detecc¸a˜o e classificac¸a˜o das microaneurismas. Como sinais de entrada para
os algoritmos, foram utilizadas as imagens do banco de dados da Diaretdb1. Te´cnicas de
pre´-processamento foram utilizadas para realizar a exclusa˜o do disco o´ptico (projec¸a˜o lumi-
nosa decorrente dos exames de fundoscopia), e uma ma´scara foi proposta para encontrar nas
imagens a patologia, com base na forma e tamanho da mesma. Para a avaliac¸a˜o dos algo-
ritmos desenvolvidos foram utilizadas as taxas de sensibilidade, especificidade e acura´cia das
imagens. Na detecc¸a˜o dos exsudatos os valores coletados apo´s o po´s-processamento foram
85% de sensibilidade, 92% de especificidade e 96% de acura´cia. Na detecc¸a˜o e classificac¸a˜o
das microaneurismas, os testes retornaram 75% de sensibilidade, 99% de especificidade e 98%
de acura´cia. Conforme as imagens resultantes dos processos de detecc¸a˜o, foram identificados
52 pacientes com a presenc¸a de exsudatos em comparac¸a˜o com o banco de dados que diag-
nosticaram 48 pacientes com a doenc¸a. O algoritmo de classificac¸a˜o detectou a evideˆncia de
microaneurismas em 75 pacientes e o banco de dados diagnosticou a patologia em 71.
Palavras-Chave: Algoritmo Bioinspirado na Coloˆnia Artificial de Abelhas, Fundoscopia,
Processamento Digital de Imagens, Retinopatia Diabe´tica.
Abstract
The diagnosis of diabetic retinopathy in the fundus of the eye has led to the development
of processing algorithms capable of identifying and classifying pathologies automatically.
The techniques of digital image processing, applied to medicine, facilitate the visualization
and identification of pathologies by minimizing undesirable artifacts in the images. The
bioinspired algorithms, in colonies or swarms are executed in medical images with the purpose
of selecting characteristics referring to pathologies. The objective of the present work is to
implement by the artificial bee colony method (ABC), for the detection of exudates, and
the use of digital image processing techniques to facilitate the detection and classification of
microaneurysms . As input signals to the algorithms, images from the Diaretdb1 database
were used. Pre-processing techniques were used to perform the optical disc exclusion (light
projection resulting from fundoscopy examinations), and a mask was proposed to find in the
images the pathology, based on the shape and size of the same.
Keywords: Bioinspiratory Algorithm in Artificial Bee Colony, Fundoscopy, Digital Image
Processing, Diabetic Retinopathy.
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1 Introduc¸a˜o
Os sistemas de diagno´sticos auxiliados por computador (Computer-Aided Diagnosis-
CAD), sa˜o sistemas muitas vezes acoplados a` equipamentos me´dicos, que auxiliam os especia-
listas em medicina na tomada de decisa˜o a respeito de um diagno´stico, como exemplos podem
ser citados os exames por imagens de tomografia, raios-x, fundoscopia e a ultrassonografia
(Nunes, 2006). Nesse ramo destaca-se o processamento digital de imagens me´dicas que tem
por objetivo fornecer ferramentas que modificam as imagens para facilitar a identificac¸a˜o e
ana´lise de patologias no corpo humano (Trigueiro, 2015).
A retinopatia diabe´tica, tambe´m denominada de leso˜es em imagens da retina, quando
detectada automaticamente pode fornecer informac¸o˜es u´teis que ajudara˜o na identificac¸a˜o
de poss´ıveis doenc¸as que ainda na˜o causam sintomas, em sua fase inicial (Bagesteiro, 2013).
Ale´m de patologias oculares, como o glaucoma e a catarata, doenc¸as sisteˆmicas como a
hipertensa˜o e a diabetes Mellitus (DM) podem ser diagnosticadas a partir da ana´lise das
imagens da retina. Isto e´ poss´ıvel, pelo fato do olho ser o u´nico o´rga˜o do corpo que possibilita
a ana´lise de nervos, veias e arte´rias sem me´todos invasivos(Kurocama et al. , 2018).
Devido a` falta de informac¸a˜o, ou pelo fato da populac¸a˜o na˜o ter cieˆncia da importaˆncia
do exame de fundoscopia, diversas doenc¸as que afetam os nervos, as veias e arte´rias do nosso
corpo na˜o sa˜o diagnosticadas precocemente, o qual acarreta na maioria dos casos a cegueira
de forma irrevers´ıvel, o que acontece em pacientes com a DM na˜o controlada.
Segundo Tortora & Derrickson (2016) o exame de fundoscopia permite a identificac¸a˜o
de anormalidades na retina devido alterac¸o˜es no corpo que afetam os vasos sangu´ıneos. O
aparelho responsa´vel pela realizac¸a˜o do exame, armazena as imagens geradas durante o pro-
cesso, auxiliando os especialistas em oftalmologia na soluc¸a˜o de um diagno´stico precoce, bem
como no acompanhamento de eventuais anomalias, e evoluc¸a˜o de patologias. O exame de
fundoscopia e´ realizado por um me´dico com o aux´ılio do equipamento denominado de oftal-
mosco´pio. Este aparelho consiste em emitir um feixe luminoso na pupila, ou seja, na parte
central posterior do olho, para que possa ser visualizado o fundo ocular. As estruturas in-
ternas da retina que podem ser observadas neste tipo de exame sa˜o o nervo o´ptico, veias,
arte´rias ale´m de eventuais patologias (Polyak, 1941).
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Considerando que, a Imageologia e´ uma ferramenta de auxilio me´dico, a imagem re-
sultante do exame tem que possuir uma maior nitidez das estruturas presentes na retina.
Ao contra´rio, as superf´ıcies de interesse podem na˜o ser alcanc¸adas, acarretando em um di-
agno´stico falso negativo, em que o exame resultante na˜o conte´m evidencias de anomalias,
quando na verdade existe. No entanto, as imagens da retina captadas por caˆmaras de fun-
doscopia podem conter artefatos que impliquem na sua inutilizac¸a˜o ou conduzir a diagno´sticos
incorretos, especialmente quando as patologias sa˜o detectadas por me´todos automa´ticos (Tri-
gueiro, 2015).
Na literatura, alguns autores optam por excluir o disco o´ptico nos primeiros passos
realizados em tratamento de imagens da retina, utilizando te´cnicas de processamento digital
de imagens para minimizar ru´ıdos provenientes e realc¸ar estruturas de interesse (Zhang et al.
, 2014). Juntamente com as te´cnicas de processamento digital de imagens, os algoritmos
bioinspirados em coloˆnias ou enxames veˆm sendo usados para selec¸a˜o de caracter´ısticas em
diversas a´reas de conhecimento. Em imagens me´dicas, alguns algoritmos empregados foram
a coloˆnia artificial de abelhas (Artificial Bee Colony - ABC) implementado por Zhang et al.
(2011) na classificac¸a˜o de patologias em imagens de ressonaˆncia magne´tica, e a otimizac¸a˜o por
coloˆnia de formigas (Ant Colony Otimization- ACO) implementado por Aguiar (2017) para
avaliac¸a˜o de Acidente Vascular Cerebral - AVC em imagens de tomografia computadorizada.
1.1 Motivac¸a˜o
As te´cnicas de otimizac¸a˜o baseadas em coloˆnias ou enxames surgiram a partir da
ideia de reproduzir em computador a forma pela qual as sociedades coletivas processam o
conhecimento (Karaboga & Basturk, 2007). Assim como todas as outras abordagens de
inteligeˆncia de coloˆnias, o Artificial Bee Colony - ABC baseia-se em uma populac¸a˜o de
indiv´ıduos capazes de interagir entre si e com o meio ambiente.
O algoritmo ABC utiliza os princ´ıpios de uma teoria sociocognitiva muito simples:
1) cada indiv´ıduo de uma populac¸a˜o possui sua pro´pria experieˆncia e e´ capaz de avaliar a
qualidade desta experieˆncia; 2) como ha´ interac¸a˜o social entre os indiv´ıduos, eles tambe´m
possuem conhecimentos sobre os desempenhos de seus vizinhos.
O algoritmo ABC e´ ta˜o simples quanto os demais algoritmos que se baseiam na oti-
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mizac¸a˜o de enxames, como por exemplo, a otimizac¸a˜o por enxame de part´ıculas (Particle
Swarm Optimization - PSO) e a evoluc¸a˜o diferencial (Differential Evolution - DE). Uma das
vantagens do algoritmo ABC em relac¸a˜o a` outros algoritmos bioinspirados e´ a flexibilidade
no ajuste de paraˆmetros de controle comuns, como o tamanho da coloˆnia de abelhas e o
nu´mero ma´ximo de ciclos.
A contribuic¸a˜o deste trabalho consiste em realizar a detecc¸a˜o da retinopatia diabe´tica,
atrave´s da segmentac¸a˜o de imagens fundosco´picas, utilizando o algoritmo ABC. Outra con-
tribuic¸a˜o deste trabalho e´ a identificac¸a˜o e classificac¸a˜o das microaneurismas com o aux´ılio
de te´cnicas de processamento digital de imagens.
1.2 Objetivo Geral
O objetivo deste trabalho consiste em desenvolver algoritmos baseado na coloˆnia arti-
ficial de abelhas (Artificial Bee Colony - ABC) para a detecc¸a˜o dos exsudatos e a utilizac¸a˜o
de te´cnicas de processamento digital de imagens para a detecc¸a˜o e classificac¸a˜o das microa-
neurismas em imagens de retinopatia diabe´tica.
1.2.1 Objetivos Espec´ıficos
A seguir esta˜o listados os objetivos espec´ıficos deste trabalho.
• Estudar os aspectos teo´ricos referentes a` retinopatia diabe´tica;
• Estudar e implementar algoritmos de processamento digital de imagens como forma de
pre´-processar as imagens e realizar a detecc¸a˜o das microaneurismas;
• Estudar e implementar o algoritmo bioinspirado na coloˆnia artificial de abelhas para a
identificac¸a˜o dos exsudatos;
• Avaliar o desempenho dos algoritmos implementados tanto para a identificac¸a˜o dos
exsudatos quanto para as microaneurismas.
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1.3 Estado da Arte
Nesta sec¸a˜o sera˜o apresentados trabalhos que foram realizados para detecc¸a˜o de pato-
logias em imagens fundosco´picas, que utilizam te´cnicas de processamento digital de imagens,
assim como trabalhos que implementam algoritmos de otimizac¸a˜o para segmentac¸a˜o de ima-
gens.
Abra`moff et al. (2010) desenvolveram um algoritmo para realizar a identificac¸a˜o de
microaneurismas. O diferencial de Abra`moff et al. (2010) e´ a utilizac¸a˜o de descritores de
alta frequeˆncia, como a rede neural FFNN (FeedForward Neural Network), para realizar a
identificac¸a˜o da anomalia. As microaneurismas afetam a suavizac¸a˜o ou continuidade das
imagens no tecido retiniano. Para avaliar o desempenho dos descritores, foram realizadas a
ana´lise da sensibilidade, especificidade e acura´cia das imagens, que foram 90%, 47% e 43%,
respectivamente.
Em Trigueiro (2015) foi desenvolvido um algoritmo automatizado para detecc¸a˜o dos
exsudatos aplicando as te´cnicas de processamento digital de imagens. O autor implementou
as te´cnicas de morfologia matema´tica, segmentac¸a˜o de imagens e tambe´m a transformada
circular de Hough, para realizar o realce de estruturas internas oculares, evidenciando e iden-
tificando os exsudatos e o disco o´ptico. No trabalho, o autor ainda converteu as imagens no
espac¸o de cor RGB (Red, Green e Blue) para HSI (Hue, Saturation e Intensity), realizando
a comparac¸a˜o das imagens resultantes com o banco de dados da Diaretdb1. O autor validou
seu algoritmo de detecc¸a˜o atrave´s da taxa de sensibilidade, obtendo aproximadamente 82%
de acerto.
No trabalho de Rosas-Romero et al. (2015), foi realizada uma detecc¸a˜o de microa-
neurismas aplicando te´cnicas de processamento de imagens. A reduc¸a˜o de intensidade na˜o
uniforme, implementada, foi realizada pela equalizac¸a˜o das mesmas em escala de cinza, uti-
lizando a transformada de Bottom-Hat para extrair detalhes relevantes, assim como o uso
da binarizac¸a˜o das imagens resultantes dos processos anteriores. O algoritmo de detecc¸a˜o
foi avaliado pelo mesmo me´todo de Trigueiro (2015), alcanc¸ando aproximadamente 92% de
sensibilidade no algoritmo.
Hassanien et al. (2015) realizaram a segmentac¸a˜o de vasos sangu´ıneos da retina
atrave´s da otimizac¸a˜o pelo algoritmo ABC em conjunto com a func¸a˜o de adequac¸a˜o de
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aglomerados Fuzzy, encontrando os maiores vasos. O algoritmo e´ validado empregando dois
bancos de dados, obtendo 70% de sensibilidade, 97% de especificidade e 93% de acura´cia.
Os autores Tan et al. (2017), implementaram uma rede neural convolutiva, de 10
camadas para realizar a segmentac¸a˜o e detecc¸a˜o dos exsudatos, hemorragias e microaneuris-
mas, em imagens fundosco´picas. A validac¸a˜o do algoritmo foi realizada a partir das taxas de
sensibilidade e especificidade, obtendo 87% 71% respectivamente.
No trabalho de Adalarasan & Malathi (2018), a extrac¸a˜o do canal verde da imagem
foi utilizada para realizar os ajustes de filtros adaptativos, a fim de detectar caracter´ısticas
como, microaneurismas, disco o´ptico, exsudatos e vasos retinianos. O algoritmo desenvolvido
foi baseado na otimizac¸a˜o de biogeografia, para classificar os pixels como parte ou na˜o do
objeto extra´ıdo. A avaliac¸a˜o quantitativa do algoritmo de segmentac¸a˜o foi realizada, atrave´s
do me´todo de sensibilidade dos pixels, apresentando cerca de 75% de precisa˜o.
Na Tabela 2, e´ apresentado um resumo acerca do estado da arte, contendo metodologia
e resultados dos autores citados neste cap´ıtulo.
1.4 Estrutura do Texto
No Cap´ıtulo 2 e´ abordado uma visa˜o geral da fisiologia do olho humano, apresenta-
das as patologias oculares, com eˆnfase na retinopatia diabe´tica. No Cap´ıtulo 3 sa˜o descritos
diversos tipos de te´cnicas de processamento digital de imagens, que auxiliara˜o no desenvolvi-
mento do projeto. No Cap´ıtulo 4 e´ discutido o algoritmo bioinspirado na coloˆnia artificial de
abelhas, implementado para realizar a detecc¸a˜o dos exsudatos. No Cap´ıtulo 5 sa˜o descritos
os me´todos utilizados para implementac¸a˜o e desenvolvimento dos algoritmos propostos neste
trabalho. A apresentac¸a˜o e ana´lise dos resultados esta˜o no Cap´ıtulo 6. Por fim, as concluso˜es
e sugesto˜es para trabalhos futuros sa˜o apresentadas no Cap´ıtulo 7.
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Tabela 2: Resumo do estado da arte.
Autoria Metodologia Resultados e Concluso˜es
Detecc¸a˜o: Microaneurismas.
Abra`moff - Rede Neural FFNN Sensibilidade: 90%
(2010) - Testes de diagno´sticos Especificidade: 47%
Acura´cia: 43%
Detecc¸a˜o: Exsudatos.
Trigueiro - Transformada de Hough Sensibilidade: 82%
(2015) - Conversa˜o no espac¸o
de cor RGB-HSI.
Detecc¸a˜o: Microaneurismas.
Rosas-Romero et al. - Equalizac¸a˜o do histograma Sensibilidade: 92%
(2015) - Transformada de Especificidade: 93%
Bottom-Hat Acura´cia: 95%
Detecc¸a˜o: Vasos. Sensibilidade: 70%
Hassaneien et al. - Algoritmo ABC Especificidade: 97%
(2015) - Fuzzy Acura´cia: 93%
Detecc¸a˜o: Exsudatos,
Tan et al. Hemorragias e Sensibilidade: 87%
(2017) Microaneurismas. Especificidade: 71%
- Rede Neural
Detecc¸a˜o: Microaneurismas,
Adalarasan e Exsudatos e Vasos.
Malathi - Extrac¸a˜o do canal verde Sensibilidade: 75%
(2018) - Filtros adaptativos
- Computac¸a˜o biogeogra´fica
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2 Olho Humano
Neste cap´ıtulo sera´ abordado uma visa˜o geral da fisiologia do olho humano, apre-
sentando os v´ıcios de refrac¸a˜o mais comuns e algumas patologias oculares, com eˆnfase na
retinopatia diabe´tica.
2.1 Estrutura Ocular
O olho humano e´ considerado um sensor que atua em conjunto com o ce´rebro, cap-
tando imagens (Saba & Epiphanio, 2001). Para Costanzo (2011) o olho e´ responsa´vel pelo
sistema visual, o qual detecta e interpreta est´ımulos luminosos, correspondente a ondas ele-
tromagne´ticas. Ale´m de enxergar, o olho humano possibilita a ana´lise objetiva, sem me´todos
invasivos de nervos, veias e arte´rias.
A parede do olho humano e´ composta por treˆs camadas conceˆntricas: a camada ex-
terna, a camada me´dia e a interna (Costanzo, 2011), conforme a ilustrac¸a˜o da Figura 2.1.
Figura 1: Estruturas oculares.
Fonte: Adaptado de (Costanzo, 2011).
Na camada externa, inclui a esclera, responsa´vel por proteger o globo ocular, tornando-
se transparente em sua porc¸a˜o anterior, formando a co´rnea. Na camada me´dia, localiza-se a
coro´ide, que conte´m vasos sangu´ıneos que nutrem as estruturas oculares. E na camada in-
terna, encontra-se a retina, caracterizada pela camada complexa, que conte´m fotorreceptores
e comunicac¸o˜es neurais (Aniche, 2009).
A esclera, e´ o nome da capa externa fibrosa, branca e r´ıgida que envolve o olho, con-
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tinuando com a co´rnea, tornando a estrutura que da´ forma ao globo ocular. A co´rnea e´ a
primeira estrutura do olho que a luz atinge. A co´rnea se constitui de cinco camadas de tecido
transparente e resistente. A camada mais externa, o Epite´lio, possui uma capacidade rege-
nerativa muito grande e se recupera rapidamente de leso˜es superficiais. As quatro camadas
seguintes, mais internas, sa˜o que proporcionam uma rigidez e protegem o olho de infecc¸o˜es
(Costanzo, 2011).
Considerando que a ferramenta de estudo deste trabalho trata-se de imagens do fundo
do olho, a camada que representa esta estrutura interna, e´ a retina.
2.2 Retina
A retina e´ definida por Costanzo (2011) como a camada nervosa do olho que possui
uma complexa trama celular responsa´vel pela recepc¸a˜o, transduc¸a˜o e processamento ini-
cial dos est´ımulos visuais. Segundo Mu¨ller & Rudolph (1968), a retina reflete o laranja-
avermelhado de um feixe luminoso emitido atrave´s da pupila, em um exame de fundoscopia.
Conforme Ramos (2006), a retina e´ uma membrana que preenche toda a parede interna
do olho, com excec¸a˜o do ponto cego (nervo o´tico), contendo fotorreceptores que transformam
a luz em impulsos ele´tricos, para que o ce´rebro possa interpretar as imagens. O nervo o´ptico
transporta os impulsos ele´tricos captados pelos fotorreceptores da retina para o ce´rebro,
o qual realiza a devida interpretac¸a˜o. Durante o exame de fundoscopia ha´ a emissa˜o de
um feixe luminoso projetado no ponto cego do olho, o qual exibe uma regia˜o circular de
alta intensidade. A ma´cula e´ o ponto central da retina, o qual e´ projetado o eixo o´ptico.
Na depressa˜o da ma´cula, denominada de fo´vea, e´ o local em que o eixo visual e´ projetado
(Costanzo, 2011).
As estruturas internas que podem ser observadas em imagens da retina, de pacientes
sem anormalidades, sa˜o o nervo o´ptico, ma´cula, fo´rvea, veias e arte´rias, como ilustrado na
Figura 2.2.
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Figura 2: Retina humana.
Fonte: Adaptado de (Ka¨lvia¨inen & Uusitalo, 2007).
2.3 Doenc¸as Oculares
A visa˜o nos da´ acesso a` maioria das informac¸o˜es sobre o mundo a nossa volta (Conselho
Brasileiro de Oftalmologia, 2014). Pore´m, existem leso˜es e doenc¸as a` retina que deixam
sequelas, e podem comprometer o sistema visual de forma tempora´ria ou definitiva.
As doenc¸as oculares mais comuns, como o glaucoma, a catarata, a degenerac¸a˜o macu-
lar e a conjuntivite, podem comprometer a visa˜o de forma permanente. Conforme o Conselho
Brasileiro de Oftalmologia (2014), as definic¸o˜es das doenc¸as oculares sa˜o descritas a seguir:
• Glaucoma: E´ uma doenc¸a ocular que provoca lesa˜o no nervo o´ptico e campo visual.
• Catarata: E´ definida como qualquer opacificac¸a˜o do cristalino que atrapalhe na passa-
gem de luz atrave´s do olho.
• Degenerac¸a˜o Macular: E´ descrita como a degradac¸a˜o da a´rea macular, geralmente
acomete pacientes com mais de 60 anos.
• Conjuntivite: E´ a inflamac¸a˜o da conjuntiva (parte branca do olho).
Na Tabela 3 e´ exposto um resumo sobre o principal efeito causado por cada doenc¸a
ocular. A ilustrac¸a˜o das mesmas pode ser observadas na Figura 3.
Ale´m das doenc¸as oculares comuns, a perda visual dos pacientes tambe´m pode ser
dada pelo descontrole de doenc¸as sisteˆmicas. No caso de pacientes diabe´ticos e hipertensos,
na˜o controlados, e´ desencadeada uma doenc¸a secunda´ria, a retinopatia, ou lesa˜o na retina.
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Tabela 3: Resumo dos efeitos causados pelas doenc¸as oculares.
Doenc¸as Oculares Efeitos causados
Glaucoma Lesa˜o no nervo o´ptico
Catarata Opacificac¸a˜o do cristalino
Degenerac¸a˜o Macular Degradac¸a˜o da ma´cula
Conjuntivite Inflamac¸a˜o da conjuntiva
(a) Glaucoma (b) Catarata
(c) Degenerac¸a˜o Macular (d) Conjuntivite
Figura 3: Doenc¸as oculares.
Fonte: (Conselho Brasileiro de Oftalmologia, 2013).
2.4 Retinopatia Diabe´tica
A falta de controle da Diabetes Mellitus (DM) pode causar muitos danos e seus efeitos
podem ser observados claramente na camada interna do olho, em que possui vasos sangu´ıneos
e nervos, os quais sa˜o os principais alvos (Sociedade Brasileira do Diabetes, 2014).
Conforme a Diretriz lanc¸ada pelo Conselho Brasileiro de Oftalmologia, no per´ıodo de
2014 - 2015, a Retinopatia Diabe´tica (RD) aparece apo´s 20 anos do in´ıcio da DM, acometendo
aproximadamente 90% dos pacientes. Os sintomas que podem ser causados pela retinopatia
sa˜o:
• Visa˜o embac¸ada;
• Perda su´bita de visa˜o;
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• Diminuic¸a˜o de visa˜o noturna;
• Visa˜o dupla;
• Mudanc¸as repentinas na qualidade da visa˜o;
• Enxergar pontos negros.
A retinopatia diabe´tica (RD) e´ uma lesa˜o na retina causada pelas complicac¸o˜es da
DM. Pelo fato do organismo na˜o conseguir processar a glicose de maneira adequada, ocorre
o acu´mulo de ac¸u´cares no sangue que irritam os vasos sangu´ıneos, rompendo-os, liberando
fluido sangu´ıneo para a´rea retiniana (Sopharak, 2008). A RD pode ser classificada em duas
formas: na˜o proliferativa e proliferativa. Em ambos os casos, a retinopatia pode ocasionar a
perda parcial ou total da visa˜o se na˜o diagnosticada e tratada em sua fase inicial.
A retinopatia na˜o proliferativa gera a fragilidade dos vasos sangu´ıneos, em que oca-
sionam o vazamento de sangue na a´rea retiniana. Segundo Ka¨lvia¨inen & Uusitalo (2007) a
primeira anormalidade que e´ percept´ıvel e´ a microaneurisma, com a evoluc¸a˜o desta patologia
podem ocorrer hemorragias e regio˜es exsudativas. As microaneurismas sa˜o pequenos pontos
vermelhos resultantes de dilatac¸o˜es nos ramos terminais das veias e arte´rias, que rompem-se
liberando fluido sangu´ıneo para a retina. A Figura 2.4 ilustra o surgimento e rompimento
das microaneurismas.
Figura 4: In´ıcio da retinopatia diabe´tica, microaneurismas.
Fonte: Autoria pro´pria.
Com a evoluc¸a˜o das microaneurismas originam-se as hemorragias, no momento em
que ocorre o rompimento das veias e arte´rias pelas microaneurismas, ha´ o acu´mulo de sangue
na retina. Este sangue depositado sa˜o caracterizados em imagens da retina como regio˜es
vermelhas, sendo assim as hemorragias. Os exsudatos sa˜o regio˜es de tonalidade amarelada
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de alta intensidade, formadas pelo acu´mulo de fluido sangu´ıneo na a´rea retiniana juntamente
com o depo´sito de ac¸u´cares (Ka¨lvia¨inen & Uusitalo, 2007).
A Figura 5 e´ uma imagem fundosco´pica, de um paciente, disponibilizada pelo banco
de dados da Diaretdb1 (Ka¨lvia¨inen & Uusitalo, 2007). A imagem do fundo do olho deste
paciente apresenta as treˆs patologias da retinopatia diabe´tica, caracterizando um quadro
evolutivo da doenc¸a.
Figura 5: Evoluc¸a˜o da retinopatia diabe´tica na˜o proliferativa.
Fonte: Adaptado de (Ka¨lvia¨inen & Uusitalo, 2007).
Por outro lado, a retinopatia proliferativa, ilustrada na Figura 6, acontece quando os
vasos sangu´ıneos anormais, denominados de neovasos, crescem na pro´pria retina, podendo
encharcar o olho de sangue com grandes chances de deslocamento de retina.
Figura 6: Retinopatia diabe´tica proliferativa.
Fonte: Autoria pro´pria.
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3 Processamento Digital de Imagens
Neste cap´ıtulo sa˜o descritas algumas te´cnicas de processamento digital de imagens,
tais como, filtragem espacial, morfologia matema´tica e a transformada de Hough, utilizadas
para desenvolvimento do trabalho.
As transformac¸o˜es de imagens possuem uma diversidade de aplicac¸o˜es, por exemplo,
a extrac¸a˜o de caracter´ısticas, evideˆncia de estruturas e suavizac¸a˜o de imagens (Pedrini &
Schwartz, 2008). As te´cnicas de processamento de imagens tem a func¸a˜o de melhorar a
qualidade da imagem, realizando transformac¸o˜es em seu sistema espacial ou espectral.
3.1 Imagem
A imagem e´ uma matriz que pode ser definida como uma func¸a˜o de intensidade lumi-
nosa f(x, y), cujo valor nas coordenadas espaciais (x, y) fornece a intensidade ou o brilho da
imagem daquele ponto (Pedrini & Schwartz, 2008). Por convenc¸a˜o, a origem das coordenadas
espaciais localizam-se no canto esquerdo superior da imagem, seguindo da esquerda para a
direita e de cima para baixo.
3.2 Filtragem no Domı´nio Espacial
O domı´nio espacial refere-se ao pro´prio plano da imagem, sendo que as abordagens
nessa categoria sa˜o baseadas na manipulac¸a˜o direta dos pixels. O processo de filtragem neste
domı´nio, normalmente e´ realizado por meio de matrizes que sa˜o representadas por ma´scaras,
como e´ mostrado na Figura 7, que percorrem toda a extensa˜o da imagem, da esquerda para
a direita, de cima para baixo.
O processo de transformac¸a˜o em imagens, no domı´nio espacial, e´ decorrente de um
sinal de entrada o qual passara´ por transformac¸o˜es, resultando assim em um novo sinal, um
sinal de sa´ıda. A expressa˜o matema´tica que define este processo e´ dada a seguir.
g(x, y) = Tf(x, y) (1)
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Figura 7: Vizinhanc¸a 3 × 3 ao redor do ponto (x, y) em uma imagem no domı´nio espacial.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).
Na qual f(x, y) e´ a imagem de entrada, g(x, y) e´ a imagem de sa´ıda, e T e´ um operador em
f que realiza transformac¸o˜es em imagens (Gonzalez & Woods, 2010).
Como exemplo de transformac¸a˜o em imagens, pode ser citado o filtro da me´dia. Este
filtro percorre toda a imagem, realizando nela modificac¸o˜es que suavizam seus contornos.
3.2.1 Filtro Espacial de Suavizac¸a˜o
Os filtros de suavizac¸a˜o sa˜o operadores de transformac¸o˜es implementados com a fina-
lidade de realizar o borramento e reduc¸a˜o de ru´ıdos em imagens. Segundo Gonzalez & Woods
(2010), o efeito de borramento sa˜o utilizados em etapas de pre´-processamento digital, assim
como a remoc¸a˜o de pequenos detalhes da imagem antes da extrac¸a˜o de objetos grandes e
conexa˜o de pequenas descontinuidades. Este tipo de filtro e´ denominado de filtro da me´dia
ou filtro passa-baixa (Gonzalez & Woods, 2010).
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Conforme Gonzalez & Woods (2010), a ideia por tra´s do filtro de suavizac¸a˜o e´ subs-
tituir os valores de cada pixel de uma imagem pela me´dia dos n´ıveis de intensidade da vizi-
nhanc¸a definida pela ma´scara. O efeito causado por este processo e´ a reduc¸a˜o de transic¸o˜es
abruptas nas intensidades dos pixels, que correspondem por ru´ıdos aleato´rios e bordas.
Os filtros geralmente percorrem a imagem por blocos, um exemplo deles e´ o filtro da
me´dia 3 × 3 com origem no centro, dado por
Ma´scaraMedia(3x3) =
1
9

1 1 1
1 1 1
1 1 1
 (2)
3.3 Morfologia Matema´tica
A morfologia matema´tica utiliza a teoria de conjuntos para representar a forma dos
objetos em uma imagem (Pedrini & Schwartz, 2008). Por convenc¸a˜o, em imagens bina´rias os
objetos encontrados em uma imagem sa˜o representados por pixels brancos (valor 1), enquanto
o fundo sera´ formado por pixels pretos (valor 0).
O processamento morfolo´gico de imagens e´ projetado para formular operadores ma-
tema´ticos que utilizam conjuntos estruturantes. A estrutura desses conjuntos sa˜o bastante
flex´ıveis, sua forma e tamanho sa˜o ajustados conforme a necessidade do problema. As formas
mais comuns utilizadas na literatura sa˜o em forma de cruz, quadrado e diamante, conforme
mostrado na Figura 8. A coordenada central, ou coordenada de refereˆncia dos conjuntos
estruturantes, sa˜o representados por ponto vermelho.
Figura 8: Conjuntos estruturantes.
Fonte: Adaptado de (Gonzalez & Woods, 2010).
Segundo Gonzalez & Woods (2010), quando se trabalha com imagens, as formas dos
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conjuntos estruturantes devem ser arranjos matriciais retangulares. Os autores relatam que
ao implementar filtros com conjuntos estruturantes retangulares o nu´mero de elementos de
fundo representado pelos quadrados de cor branca, sa˜o minimizados.
Ao realizar operac¸o˜es morfolo´gicos em imagens, pode-se construir seu pro´prio conjunto
estruturante ou utilizar um que a biblioteca de processamento de imagens disponibiliza. Na
Figura 9, e´ mostrado como construir uma matriz de forma circular com dimenso˜es de 9 × 9,
que representa um modelo de conjunto estruturante utilizado em operac¸o˜es morfolo´gicas.
Figura 9: Representac¸a˜o de conjuntos estruturantes na forma de uma matriz.
Fonte: Autoria pro´pria.
Utilizando a lo´gica bina´ria, os elementos compostos pelo numeral 1 sa˜o considerados
com n´ıvel lo´gico alto (branco), e os elementos compostos pelo numeral 0 sa˜o considerados em
n´ıvel lo´gico baixo (preto).
3.3.1 Erosa˜o e Dilatac¸a˜o
Existem duas transformac¸o˜es morfolo´gicas primordiais em processamento de imagens,
que sa˜o a erosa˜o e a dilatac¸a˜o, ambas utilizam conjuntos estruturantes para realizar suas
operac¸o˜es matema´ticas. (Gonzalez & Woods, 2010).
A operac¸a˜o de erosa˜o, denotada por A 	 B, e´ uma transformac¸a˜o morfolo´gica entre
dois conjuntos usando intersec¸a˜o vetorial, expressa pela Equac¸a˜o 3. (Facon, 2011).
A	B = {x|(B)x ⊆ A} (3)
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A erosa˜o de um conjunto A por um conjunto estruturante B resulta em um conjunto
de pontos x tais que B transladado de x esta´ contido em A, ou seja, quando o conjunto
estruturante B percorre todo o conjunto A, ele subtrai do conjunto A pontos que na˜o estejam
em intersecc¸a˜o com o conjunto B. Este tipo de operac¸a˜o e´ utilizada para separar objetos em
imagens.
Na Figura 10, e´ apresentado um exemplo da transformac¸a˜o do conjunto A por um
conjunto estruturante B, em uma operac¸a˜o de erosa˜o. A letra (b) e´ o conjunto estruturante
responsa´vel por realizar a operac¸a˜o morfolo´gica de erosa˜o, sob um conjunto apresentado na
letra (a). O conjunto (b) percorre todo conjunto (a) subtraindo dele pontos que na˜o estejam
em intersecc¸a˜o, este fato pode ser observado na letra (c). Ao realizar uma operac¸a˜o de erosa˜o
entre os conjuntos (a) e (b) ocorre a separac¸a˜o de elementos do conjunto (a), conforme a
imagem da letra (d).
(a) Conjunto A (b)
Conjunto
B
(c) Erosa˜o (d) Resultado
Figura 10: Operac¸a˜o de erosa˜o do conjunto A pelo conjunto estruturante circular B.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).
Diferentemente da erosa˜o, a operac¸a˜o de dilatac¸a˜o realiza a expansa˜o do conjunto A.
Na dilatac¸a˜o, denotada por A ⊕ B ocorre a combinac¸a˜o de dois conjuntos usando adic¸a˜o
vetorial, esta te´cnica e´ usada para preenchimento de espac¸o (Facon, 2011). A dilatac¸a˜o de
uma conjunto A por um conjunto estruturante B e´ enta˜o o conjunto de todos os pontos
x deslocados para os quais a` intersecc¸a˜o de B em A. Em outras palavras, a dilatac¸a˜o de
A por B ocorre quando pelo menos um elemento do conjunto B esta´ em intersecc¸a˜o com
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o conjunto A, desta forma, os demais elementos de B sa˜o adicionados ao conjunto A. A
expressa˜o matema´tica que descreve esta te´cnica e´ mostrada na Equac¸a˜o 4.
A⊕B = {x|(B)x ∩ A 6= ø} (4)
A Figura 11 ilustra um exemplo da transformac¸a˜o realizada durante uma operac¸a˜o
de dilatac¸a˜o de um conjunto A por um conjunto estruturante B. A letra (b) e´ o conjunto
estruturante responsa´vel por realizar a operac¸a˜o de dilatac¸a˜o, sob um conjunto apresentado
na letra (a). O elemento (b) percorre todo conjunto (a) adicionando a ele pontos que estejam
com pelo menos um elemento do conjunto (b) em intersecc¸a˜o, este fato pode ser observado
na letra (c). Ao realizar uma operac¸a˜o de dilatac¸a˜o entre os conjuntos (a) e (b) ocorre a
adicc¸a˜o de elementos no conjunto (a), conforme a imagem da letra (d).
(a) Conjunto A (b)
Conjunto
B
(c) Dilatac¸a˜o (d) Resultado
Figura 11: Operac¸a˜o de dilatac¸a˜o do conjunto A pelo conjunto estruturante circular B.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).
3.3.2 Abertura e Fechamento
Outras duas operac¸o˜es morfolo´gicas em ana´lise de imagens sa˜o a abertura e o fecha-
mento (Pedrini & Schwartz, 2008). Segundo Gonzalez & Woods (2010), a abertura denotada
por A◦B e´ uma operac¸a˜o morfolo´gica que suaviza o contorno geome´trico dos objetos contidos
em uma imagem, consistindo basicamente em realizar uma operac¸a˜o de erosa˜o de A por B
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seguida de uma dilatac¸a˜o do resultado com B.
A Figura 12 ilustra uma operac¸a˜o morfolo´gica de abertura. A letra (a) representa
o conjunto original, o qual passara´ pelos processos de abertura. Utilizando um conjunto
estruturante circular e´ realizada uma operac¸a˜o de erosa˜o, o resultado deste processo pode ser
observado na letra (b). Apo´s a erosa˜o e´ implementada uma operac¸a˜o de dilatac¸a˜o, utilizando o
mesmo conjunto estruturante circular, sob o conjunto erodido, o resultado pode ser observado
na letra (c).
(a) Original (b) Apo´s
erosa˜o
(c)
Dilatac¸a˜o da
imagem 12.b
Figura 12: Representac¸a˜o de uma operac¸a˜o de abertura.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).
A forma matema´tica que descreve a operac¸a˜o de abertura de um conjunto A pelo
conjunto estruturante B, denotada por A ◦B, e´ expressa pela Equac¸a˜o 5.
A ◦B = (A	B)⊕B (5)
De forma contra´ria, no fechamento ocorre uma dilatac¸a˜o seguida de uma erosa˜o do
resultado com B. Esta te´cnica e´ usada para apagar elementos indeseja´veis da imagem ou
separar elementos. A forma matema´tica que descreve esta operac¸a˜o morfolo´gica dada por
A •B = (A⊕B)	B (6)
Um exemplo de uma operac¸a˜o de fechamento e´ ilustrado na Figura 13. A letra (a)
representa o conjunto original, o qual passara´ pelos processos de fechamento. Utilizando
um conjunto estruturante circular e´ realizada uma operac¸a˜o de dilatac¸a˜o, o resultado deste
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processo pode ser observado na letra (b). Apo´s a dilatac¸a˜o e´ implementada uma operac¸a˜o
de erosa˜o, utilizando o mesmo conjunto estruturante circular, sob o conjunto dilatado, o
resultado pode ser observado na letra (c).
(a) Original (b) Apo´s a
dilatac¸a˜o
(c) Erosa˜o
da imagem
13-b.
Figura 13: Representac¸a˜o de uma operac¸a˜o de fechamento.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).
3.4 Transformada de Hough
Desenvolvida por Paul Houhgh (1962), a transformada refere-se ao reconhecimento de
padro˜es complexos. A Transformada de Hough (TH) e´ um me´todo padra˜o para detecc¸a˜o de
formas que sa˜o facilmente parametrizadas em imagens digitalizadas, como linhas, c´ırculos e
elipses. Segundo Chavez et al. (2010), na imagem pode-se aplicar a TH tal que todos os
pontos pertencentes a uma mesma curva sejam mapeados.
3.4.1 Transformada Circular de Hough
Considerando que neste trabalho a forma geome´trica a ser encontrada pela transfor-
mada se trata de um c´ırculo (disco o´ptico), foi estudada e implementada a transformada
circular de Hough.
De modo intr´ınseco, esta transformada realiza inicialmente uma suavizac¸a˜o das ima-
gens atrave´s do filtro gaussiano. Matematicamente, a aplicac¸a˜o do filtro gaussiano e´ realizada
da mesma forma que a convoluc¸a˜o da imagem com uma func¸a˜o gaussiana, como um filtro
passa baixa, ou como um filtro de me´dia simples, conforme a Equac¸a˜o 7. (Jesus & Costa Jr,
2015).
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G(x, y) =
1
2piσ2
e−
x2 + y2
2σ2
(7)
Em que G(x, y) e´ o sinal de sa´ıda, x distaˆncia da origem no eixo horizontal, y distaˆncia
da origem no eixo vertical e σ e´ o desvio padra˜o da distribuic¸a˜o gaussiana dos pixels que
compo˜em a imagem. Segundo Gonzalez & Woods (2010) o filtro gaussiano possui transic¸a˜o
suave de borramento conforme o afastamento da origem no eixo horizontal, por este na˜o
possuir transic¸o˜es abruptas, ele apresenta uma importante caracter´ıstica na pra´tica, espe-
cialmente em situac¸o˜es (por exemplo, de imagens me´dicas) nas quais artefatos de qualquer
natureza sa˜o inaceita´veis.
Apo´s a suavizac¸a˜o, a transformada de Hough utiliza o me´todo do gradiente para
obter informac¸o˜es de bordas em imagens, atrave´s do operador de Canny. O gradiente de
uma imagem (∇f) e´ computado nas direc¸o˜es de x e y, linhas e colunas, como a
∇f = [(Gx/Gy)], (8)
em que Gx =
∂f
dx
, correspondendo pela derivada parcial da imagem com relac¸a˜o as linhas e
Gy =
∂f
dy
, que corresponde pela derivada parcial da imagem com relac¸a˜o as colunas. A direc¸a˜o
(θ) do gradiente utilizada no operador de Canny e´ descrita pela Equac¸a˜o 9.
θ = tan−1(Gx/Gy) (9)
Em seguida, a transformada de Hough gera uma matriz acumuladora, que realiza
o armazenamento das coordenadas dos pixels de borda, detectados pelo operador de Canny
conforme Figura 14. O detector de bordas e´ fundamental para construir a matriz acumuladora
de Hough, visto que, a matriz guarda a evideˆncia de c´ırculo para cada pixel de borda, e
acrescenta a ele 16 pixels de raio nas direc¸o˜es de x e y (Houhgh, 1962).
Segundo Silva et al. (2013) o problema da detecc¸a˜o de circunfereˆncias com raio fixo
consiste em determinar quais os pontos de uma imagem pertencem a uma mesma circun-
fereˆncia de raio r. Ou seja, tem-se um conjunto de coordenadas (x, y) e pretende-se encontrar
valores poss´ıveis para os paraˆmetros (xc, yc), correspondentes aos pontos centrais de circun-
fereˆncias. Para isso, constro´i-se um espac¸o de Hough, que para o caso espec´ıfico, pode ser
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(a) Imagem (b) Imagem apo´s o opera-
dor de Canny
(c) Descontinuidade detectada
Figura 14: Representac¸a˜o de uma implementac¸a˜o da transformada de Hough.
Fonte: Autoria pro´pria.
visto como uma matriz, com a mesma dimensa˜o da imagem digital, em que as colunas e linhas
representam, respectivamente, os poss´ıveis valores de xc e yc, como mostra a Figura 15.
Figura 15: Representac¸a˜o do espac¸o de Hough.
Fonte: (Silva et al. , 2013).
Cada ce´lula da matriz de acumulac¸a˜o recebe, inicialmente, o valor zero, e para cada
ponto (x, y) da imagem, incrementa-se no espac¸o de Hough, todas as ce´lulas (xc, yc) repre-
sentando centros de circunfereˆncias de raio r, que passam por (x, y). Ao final, as ce´lulas
contendo os valores mais altos indicara˜o os centros ”mais prova´veis”de circunfereˆncias (Silva
et al. , 2013), detectando assim, a´reas circulares em imagens, conforme Figura 16.
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(a) Pontos de acumulac¸a˜o
(b) Resultado
Figura 16: Acumulador de Hough.
Fonte: Autoria pro´pria.
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4 Algoritmo Bioinspirado na Coloˆnia Artificial de Abe-
lhas
A inteligeˆncia de enxame tornou-se um interesse de estudo para muitos cientistas pes-
quisadores de a´reas afins, nos u´ltimos anos (Karaboga, 2005). Segundo Karaboga (2005),
atualmente existem diversos algoritmos bioinspirados no comportamento natural, sendo al-
guns deles, a coloˆnia de abelhas (Bee Colony), coloˆnia de formigas (Ant Colony), otimizac¸a˜o
por enxame de part´ıculas (Parcicle Swarm Optimization), aprendizado de peixes (Fish Scho-
oling), cadeia de genes (Gen Strings) e a massa celular (Cell Mass).
Os algoritmos bioinspirados fazem uso do processo biolo´gico e comportamento de seres
vivos traduzidos por meio de operac¸o˜es e linguagem matema´tica, fazendo parte da classe de
algoritmos meta heur´ısticos e estoca´sticos que trabalham com o objetivo de buscar soluc¸o˜es
para problemas cujo espac¸o de busca possui dimensionalidade de grau elevado (Bagesteiro,
2017).
Conforme Karaboga (2005), dois conceitos sa˜o fundamentais quando se trata de
coloˆnias ou enxames, sendo eles a auto-organizac¸a˜o e a divisa˜o do trabalho. As proprie-
dades citadas sa˜o suficientes para obter um comportamento inteligente, como resoluc¸a˜o de
sistemas que se auto-organizam e se adaptam ao ambiente dado:
• Auto-Organizac¸a˜o: Os processos auto-organizados sa˜o processos coletivos, em que uni-
dades que fazem parte deste coletivo competem, com chances de sucesso semelhantes,
por recursos limitados. Chances semelhantes implicam na inexisteˆncia de hierarquias
ou de elementos privilegiados (Costa et al. , 1999).
• Divisa˜o do Trabalho: Execuc¸a˜o simultaˆnea de tarefas em uma coloˆnia ou exame, que
sa˜o realizadas por indiv´ıduos especializados.
Desenvolvido por Karaboga em 2005, o algoritmo Artificial Bee Colony (ABC) realiza
uma otimizac¸a˜o estoca´stica simples, sendo robusto e baseado na populac¸a˜o de enxames.
Aplicado como ferramenta de otimizac¸a˜o, o algoritmo ABC simula o comportamento das
abelhas na busca por alimentos, este fenoˆmeno se repete ate´ que seja obtida uma soluc¸a˜o
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o´tima ou atingido o crite´rio de parada (Karaboga, 2005). Segundo Nakamura (2017), existem
treˆs tipos ba´sicos de abelhas: empregadas, espectadoras e escoteiras.
Na Figura 4 e´ ilustrado o fluxograma do algoritmo ABC que resultam no processo de
busca pelas fontes de alimento.
Figura 17: Fluxograma do algoritmo ABC.
Fonte: Autoria pro´pria.
A implementac¸a˜o do algoritmo ABC e´ descrito em passos, como mostra a seguir.
1o Passo: Definir alguns paraˆmetros de controle, como, o tamanho do populac¸a˜o de abelhas,
contador ma´ximo de falhas, ciclo ma´ximo de iterac¸o˜es e a quantidade de n´ıveis cinza da
imagem.
2o Passo: Realizar a leitura do sinal de entrada, que neste caso, as imagens.
3o Passo: Realizar o ca´lculo do histograma das imagens.
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4o Passo: Definir o paraˆmetro que ira´ segmentar as imagens. Por exemplo, a entropia ma´xima
de Kapur.
5o Passo: Definir a func¸a˜o objetivo.
6o Passo: Inicializar a coloˆnia de abelhas.
7o Passo: Calcular a func¸a˜o objetivo para cada fonte de alimento.
8o Passo: Calcular a vizinhanc¸a da fonte inicial, distanciando-se em direc¸a˜o de uma fonte
aleato´ria.
9o Passo: Verificar se o valor retornado no passo anterior e´ melhor do que o valor da fonte ini-
cial. Caso seja, pinte de branco os pixels referente a fonte inicial. Caso contra´rio, incremente
o contador de falhas.
10o Passo: Calcular a aptida˜o de cada fonte de alimento.
11o Passo: Ordenar os valores de aptida˜o de cada fonte para classificar em ordem crescente
a melhor, ou aquela fonte com maior probabilidade de conter a patologia.
12o Passo: Verificar se os crite´rios de parada foram atingidos.
13o Passo: Caso resposta do passo anterior for sim, repita desde o 1o passo.
Na inicializac¸a˜o e´ gerada a coloˆnia de abelhas, o qual sa˜o responsa´veis por buscarem as
primeiras fontes de alimento. No primeiro bloco, referente a fase das abelhas empregadas, sa˜o
realizadas buscas por melhores fontes em que e´ executada uma comunicac¸a˜o com as abelhas
espectadoras atrave´s de uma danc¸a, a qual conte´m informac¸o˜es sobre a direc¸a˜o, distaˆncia
e qualidade das fontes de alimento. No bloco das abelhas espectadoras, a comunicac¸a˜o
recebida pelas abelhas empregadas e a aptida˜o daquela fonte impulsionam o deslocamento
das espectadoras a coletarem mel naquele local. No u´ltimo bloco, as abelhas escoteiras
realizam a verificac¸a˜o das fontes exploradas pelas abelhas expectadoras, para certificar se
aquela fonte se esgotou. Este processo se repete ate´ atingir os crite´rios de parada.
Segundo Karaboga (2005), o modelo de forragem de abelhas, isto e´, o processo em que
as abelhas buscam as fontes de alimentos, levam ao surgimento da inteligeˆncia coletiva de
enxames de abelhas consistindo em treˆs componentes essenciais: fontes de alimento, abelhas
empregadas e abelhas escoteiras. O modelo define dois modos principais do comportamento:
o recrutamento para uma fonte de alimento e o abandono de uma fonte.
• Fontes de Alimento: O valor de uma fonte de alimento depende de muitos fatores, como
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sua proximidade com o ninho e sua riqueza.
• Abelhas Empregadas: Esta˜o relacionadas a uma determinada fonte de alimento que
atualmente esta˜o sendo explorada. Elas trazem consigo informac¸o˜es sobre a fonte que
exploram, a distaˆncia e direc¸a˜o do ninho, a rentabilidade da fonte, compartilhando
essas informac¸o˜es.
• Abelhas Escoteiras: Realizam pesquisas do ambiente em torno do ninho, verificando se
as fontes exploradas foram esgotadas, a fim de buscar novas fontes de alimentos.
Disponibilizado por Karaboga (2005), o pseudoco´digo do algoritmo ABC e´ descrito na
Figura 18, o qual e´ composto por 11 regras que caracterizam o funcionamento do algoritmo
artificial de abelhas.
Figura 18: Regras para a implementac¸a˜o do algoritmo da coloˆnia artificial de abelhas.
Fonte: Autoria pro´pria.
4.1 Abelhas Empregadas
As abelhas empregadas sa˜o responsa´veis por buscar as primeiras fontes de alimento
no ambiente a ser explorado. Todos os vetores da populac¸a˜o de fontes alimentares (xi) sa˜o
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inicializados (i= 1, ..., SN), em que SN e´ o tamanho da populac¸a˜o artificial de abelhas.
Como cada fonte de alimento (xi) e´ um vetor de soluc¸a˜o para o problema de otimizac¸a˜o,
cada vetor conte´m varia´veis (n), (j= 1, ..., SN) e (i= 1, ..., n), que devem ser otimizados
para minimizar a func¸a˜o objetivo.
No algoritmo de Karaboga (2005), inicialmente as abelhas sa˜o dispostas no campo da
imagem atrave´s de uma gerac¸a˜o aleato´ria, que retorna um nu´mero aleato´rio inteiro (N) em
um intervalo de 1 a 256 n´ıveis, quando a imagem se encontra em tons de cinza, para que cada
fonte de alimento (i) seja correspondida por uma abelha empregada da coloˆnia. A etapa de
inicializac¸a˜o da coloˆnia de abelhas e´ ilustrada na Figura 19.
(a) Imagem (b) Gerac¸a˜o aleato´ria inicial
Figura 19: Inicializac¸a˜o da coloˆnia de abelhas.
Fonte: Autoria pro´pria.
As abelhas empregadas exploram a vizinhanc¸a das fontes de alimento inicial (xij),
distanciam-se em direc¸a˜o a` uma fonte aleato´ria (xkj). A fonte aleato´ria k retorna um nu´mero
aleato´rio inteiro em um intervalo de 1 ate´ o nu´mero da populac¸a˜o de abelhas. Enta˜o, supondo
que o tamanho da coloˆnia inicial seja igual a 10, o valor de k retornara´ um nu´mero aleato´rio
entre 1 e 10.
A verificac¸a˜o dos pixels vizinhos (vij) da fonte inicial (xij) e´ realizada conforme
Equac¸a˜o 10.
vij = xij + φij(xkj − xij) (10)
O paraˆmetro (φij) e´ uma distribuic¸a˜o uniforme, ou seja, trata-se de uma posic¸a˜o a
qual a amostra e´ pintada uma regia˜o de pixels de mesma intensidade luminosa.
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A Figura 20 ilustra o comportamento de explorac¸a˜o da vizinhanc¸a da fonte inicial,
executada pela abelha empregada. Os c´ırculos vermelhos indicam as fontes iniciais e os
c´ırculos amarelos, as fontes aleato´rias. Caso a fonte inicial obtenha uma vizinhanc¸a com uma
boa qualidade, seus pixels sera˜o pintados, indicando assim, que esta regia˜o possui grande
probabilidade de conter exsudatos.
A letra (a) mostra como ocorre a verificac¸a˜o da qualidade da vizinhanc¸a ao entorno da
fonte inicial. Na letra (b) e´ representada a forma que o algoritmo ABC realiza a binarizac¸a˜o,
ou segmentac¸a˜o das imagens, conforme a qualidade de cada fonte de alimento.
(a) Explorac¸a˜o dos pixels vizi-
nhos
(b) Prova´vel regia˜o de patologia
Figura 20: Explorac¸a˜o dos pixels vizinhos a` fonte de alimento inicial.
Fonte: Autoria pro´pria.
Se o valor de (vij) for maior que 1, a fonte e´ atualizada, sena˜o, sera´ mantido o valor da
fonte inicial (xij), isto e´, se a intensidade luminosa dos pixels da nova regia˜o (vij) for maior
que a anterior (xij), a fonte se atualiza. O melhor valor obtido pelas fontes de alimento
e´ memorizado, uma fonte e´ dita melhor que a anterior a partir da func¸a˜o objetivo (fiti)
expressa pela Equac¸a˜o 11.
fiti =
 11+fi , sefi ≥ limiar1 + |fi|, sefi < limiar (11)
A func¸a˜o objetivo e´ definida pela entropia de Kapur et al. (1985), o qual fi e´ o vetor
que mante´m os valores da func¸a˜o objetivo associados as fontes de alimento entre o intervalo
de [0, 1] em imagens bina´rias. Se o valor do vetor correspondente a fonte de alimento (i) for
maior ou igual ao limiar estabelecido, seu valor sera´ forc¸ado a permanecer abaixo de 0 e sua
fonte recebe n´ıvel lo´gico (0). Se o valor do vetor fi for menor que o limiar, a fonte permanece
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com valores acima de 1, recebendo n´ıvel lo´gico (1) e tendo mais probabilidade de ser uma
fonte melhor.
A entropia de Kapur et al. (1985) consiste em calcular a probabilidade da ocorreˆncia
dos n´ıveis de cinza das imagens, em que retorna um vetor de acumulac¸a˜o (a), definindo enta˜o
o limiar ma´ximo que ira´ segmentar as imagens.
Na Figura 21 e´ mostrado um exemplo de como determinar o limiar (H0) para seg-
mentar imagens, sendo definido a partir do valor de probabilidade dos pixels. Se o valor da
probabilidade for maior que zero, (H0) retornara´ o valor da raza˜o entre a probabilidade dos
pixels e a func¸a˜o logar´ıtmica referente ao agrupamento de tons de cinza.
Figura 21: Representac¸a˜o de uma implementac¸a˜o da entropia de Kapur.
Fonte: Autoria pro´pria.
A implementac¸a˜o da entropia de Kapur e´ realizada com base em dois paraˆmetros: p,
a, que correspondem a probabilidade da ocorreˆncia de n´ıveis cinza, e agrupamentos dos tons
de cinza, respectivamente. Caso o valor da probabilidade dos tons de cinza for maior que
zero, e´ calculado um valor de limiar, responsa´vel por segmentar as imagens digitais.
4.2 Abelhas Espectadoras
A troca de informac¸o˜es entre as abelhas e´ a ocorreˆncia mais importante na formac¸a˜o
do conhecimento coletivo (Karaboga, 2005). As abelhas empregadas trocam informac¸o˜es por
meio de uma espe´cie de danc¸a ao entorno da fonte de alimento. A aptida˜o das fontes sa˜o
determinadas pela raza˜o do vetor (fi) sobre soma das func¸o˜es objetivo (
∑
fiti) de cada fonte
de alimento, descrita pela Equac¸a˜o 12.
Ap =
fi∑
fiti
(12)
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A caracterizac¸a˜o da danc¸a na programac¸a˜o, corresponde pela localizac¸a˜o do ponto de
intersec¸a˜o das amostras com a aptida˜o de cada fonte. Os pontos de intersec¸a˜o sa˜o distribu´ıdos
uniformemente em uma lista de aptido˜es, que mante´m a ordem classificato´ria, isto e´, se a
amostra gerada conter algum ponto de intersec¸a˜o com os valores de aptida˜o, a amostra
permanecera´ mais a` esquerda da lista de classificac¸a˜o, sendo um grande candidato a` ser
escolhido.
4.3 Abelhas Escoteiras
As abelhas escoteiras sa˜o responsa´veis por verificar se as fontes de alimento estam
esgotadas. Uma fonte e´ dita esgotada quando o nu´mero ma´ximo de tentativas de melhora-
mento (atualizac¸a˜o) da fonte e´ atingido. Nesta etapa e´ imposta uma condic¸a˜o de parada,
que verifica se o nu´mero de falhas de determinada fonte de alimento (i) e´ igual ao contador
ma´ximo de falhas.
Se a fonte esgotar as abelhas empregadas sa˜o dispostas aleatoriamente novamente no
campo da imagem de forma que se busquem novas fontes. O vetor (fi) armazena o novo valor
da func¸a˜o objetivo, incrementando o contador de falhas. O algoritmo se repete enquanto na˜o
atingido o nu´mero de interac¸o˜es, ciclo ma´ximo de trabalho ou nu´mero ma´ximo de falhas.
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5 Metodologia
Neste cap´ıtulo, sera˜o descritos os materiais e me´todos utilizados para implementac¸a˜o
do algoritmo baseado na coloˆnia artificial de abelhas aplicado na identificac¸a˜o dos exsudatos,
e as te´cnicas de processamento de imagens utilizadas para a detecc¸a˜o das microaneurismas.
Os algoritmos desenvolvidos formam implementados em linguagem de programac¸a˜o Python,
utilizando a biblioteca de processamento de imagens, a OpenCV.
5.1 Banco de Dados
Para o desenvolvimento do algoritmo proposto neste trabalho foi realizada a aquisic¸a˜o
das imagens do banco de dados da Diaretdb1, que conte´m imagens do fundo do olho de 89
pacientes com e sem retinopatia diabe´tica (Ka¨lvia¨inen & Uusitalo, 2007). Segundo os autores
do banco de dados, dos 89 pacientes, 84 foram diagnosticados com alguma patologia e apenas
5 sa˜o considera´veis pessoas sauda´veis. Para cada paciente foram analisadas pelos me´dicos treˆs
patologias, enta˜o, o banco ao total conte´m 252 imagens de pacientes com alguma patologia
e apresentando apenas 15 imagens de pacientes sauda´veis.
As imagens coletadas sa˜o coloridas no espac¸o de cor RGB (Red-Vermelho, Green-
Verde e Blue-Azul), possuindo dimenso˜es de 1500 × 1152 pixels, salvas em formato Portable
Network Graphics (PNG). As patologias diagnosticadas neste banco sa˜o as microaneurismas,
hemorragias e exsudatos conforme Figura 22.
Dentre os dois tipos de retinopatia diabe´tica, as imagens do banco de dados sa˜o carac-
terizadas por retinopatia na˜o proliferativa, pois na˜o ha´ ind´ıcios de surgimento de neovasos em
nenhuma imagem (Ka¨lvia¨inen & Uusitalo, 2007). Para avaliar o algoritmo foram utilizadas
todas as imagens do banco de dados, que sa˜o compostas pelos diagno´sticos de duas patologias
patologias, exsudatos e microaneurismas.
5.2 Detecc¸a˜o dos exsudatos
Para detectar a retinopatia diabe´tica, a primeira patologia a ser identificada sera´ os
exsudatos, devido o mesmo apresentar pixels com intensidade elevada o qual se destaca com
relac¸a˜o ao fundo das imagens, facilitando sua identificac¸a˜o.
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(a) Imagem Original (b) Microaneurismas
(c) Hemorragias (d) Exsudatos
Figura 22: Diagno´sticos referentes a imagem 015 do banco de dados da Diaretdb1.
Fonte: (Ka¨lvia¨inen & Uusitalo, 2007).
5.2.1 Pre´-processamento
O pre´-processamento inicia com a localizac¸a˜o do disco o´ptico, pelo fato dele apre-
sentar caracter´ısticas de manchas amareladas com brilho intenso semelhantes aos exsudatos,
podendo assim, confundir o algoritmo de detecc¸a˜o. Para mostrar como o algoritmo proposto
se comporta, foram escolhidas quatro imagens do banco de dados, conforme Figura 23.
Apo´s a aquisic¸a˜o das imagens, o filtro espacial linear de suavizac¸a˜o, ou filtro da me´dia,
foi implementado com elemento estruturante quadrado 11 × 11. O objetivo da execuc¸a˜o
deste filtro na imagem era aplicar um leve borramento sobre a mesma, removendo pequenos
ru´ıdos.
Em seguida foram separados os canais vermelho, verde e azul (R,G,B) das imagens
coloridas. Com a extrac¸a˜o do canal verde, as imagens resultantes apresentaram uma colorac¸a˜o
em tons de cinza. Este canal foi escolhido baseando-se em testes realizados, uma vez que
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(a) Imagem005 (b) Imagem014
(c) Imagem015 (d) Imagem025
Figura 23: Imagens originais do banco de dados.
Fonte: Ka¨lvia¨inen & Uusitalo (2007).
nessas imagens os exsudatos e o disco o´ptico ficaram mais evidentes.
Logo apo´s, uma operac¸a˜o de fechamento foi implementada utilizando paraˆmetros tes-
tados empiricamente. Para a operac¸a˜o de dilatac¸a˜o foi determinado o elemento estruturante
cruz 15 × 15 e para erosa˜o o elemento cruz 3 × 3, em ambos foram executadas 20 interac¸o˜es.
O pro´ximo passo foi a implementac¸a˜o da transformada circular de Hough, implemen-
tada utilizando a func¸a˜o da biblioteca OpenCV. Os valores dos paraˆmetros da transformada
testados empiricamente sa˜o, 1300 para determinar a distaˆncia mı´nima entre a coordenada
central da circunfereˆncia ate´ o ponto de intersecc¸a˜o, 12 para o limite inferior e 20 para o
limite superior utilizado no detector de borda Canny, 50 para o raio mı´nimo e 120 de raio
ma´ximo da circunfereˆncia, como mostra a Tabela 4.
O resultado do conjunto de te´cnicas de processamento digital de imagens pode ser
observado de acordo com a Figura 24. As imagens resultantes encontra-se em escala de cinza
pelo fato do processamento ser feito com apenas um canal de cor, o canal verde.
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Tabela 4: Paraˆmetros utilizados para implementac¸a˜o da TH em imagens.
Imagem
de
entrada
Me´todo
de
detecc¸a˜o
Distaˆncia
mı´nima
entre a
coord.
central
Limite
inferior
Canny
Limite
superior
Canny
Raio
mı´nimo
Raio
ma´ximo
Erosion Gradiente
Canny
1300 12 20 50 120
(a) Imagem005 (b) Imagem014
(c) Imagem015 (d) Imagem025
Figura 24: Resultado do pre´-processamento.
Fonte: Autoria pro´pria.
5.2.2 Implementac¸a˜o do algoritmo ABC
O co´digo fonte do algoritmo ABC e´ disponibilizado por Karaboga (2005), e apenas al-
guns paraˆmetros devem ser determinados. Ao iniciar o algoritmo os valores destes paraˆmetros
estabelecidos e testados empiricamente foram, 10 para a inicializac¸a˜o da coloˆnia, 5 para o
contador ma´ximo de falhas, 500 para o ciclo de trabalho, 256 para os n´ıveis de cinza e [0,001
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0,1] para os limites referentes a a´rea de detecc¸a˜o.
Quando se inicializa a coloˆnia, os treˆs tipos de abelhas sa˜o gerados. As abelhas
empregadas (xij) sa˜o dispostas aleatoriamente no espac¸o da imagem em que, cada abelha e´
responsa´vel por uma fonte de alimento inicial (i), que correspondem a pixels em um range
de 256 n´ıveis de cinza nas imagem.
A explorac¸a˜o dos pixels vizinhos a fonte inicial e´ gerada aleatoriamente para buscar
pixels com maior intensidade luminosa. Ao implementar a Equac¸a˜o de aptida˜o, e´ calculada
a probabilidade da fonte em que as abelhas empregadas consideram como a melhor.
Atrave´s das danc¸as realizadas pelas abelhas empregadas, o recrutamento e´ gerado
dispondo abelhas espectadoras no espac¸o da imagem para explorar as fontes com maior
probabilidade de ser exsudatos. Na Figura 25, sa˜o ilustrados os resultados gerados pelo
algoritmo artificial de abelhas, em que retornou como n´ıvel lo´gico alto 1 (branco), os pixels
com maior intensidade luminosa.
(a) Imagem005 (b) Imagem014
(c) Imagem015 (d) Imagem025
Figura 25: Resultado do algoritmo das abelhas.
Fonte: Autoria pro´pria.
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5.2.3 Po´s-processamento
Para finalizar a detecc¸a˜o dos exsudatos e´ utilizado um po´s-processamento nas imagens,
pois o algoritmo implementado identifica os principais pixels com maior intensidade luminosa,
que correspondem aos exsudatos. Os especialistas que realizaram os diagno´sticos no banco
de dados, englobam uma regia˜o ale´m da patologia, na˜o se preocupando em marcar o ponto
exato que tem a doenc¸a. Assim, para o algoritmo proposto conseguir realizar uma detecc¸a˜o
mais pro´xima do banco foi executada a operac¸a˜o morfolo´gica de dilatac¸a˜o, sendo utilizado o
elemento estruturante circular 9 × 9. A Figura 26, mostra o resultado obtido apo´s a etapa
de po´s-processamento aplicado na detecc¸a˜o dos exsudatos.
(a) Imagem005 (b) Imagem014
(c) Imagem015 (d) Imagem025
Figura 26: Resultado do po´s-processamento aplicado na detecc¸a˜o dos exsudatos.
Fonte: Autoria pro´pria.
Para avaliar o desempenho do algoritmo baseado na coloˆnia artificial de abelhas foi
executada a comparac¸a˜o das imagens geradas apo´s o algoritmo ABC (representada pelas
letras (b), (d), (f) e (h) da Figura 27), e as imagens do banco de dados da Diaretdb1 referentes
a`s letras (a), (c), (e) e (g). A escolha da a´rea identificada pelos quatro especialistas deu-se
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pela confiabilidade na precisa˜o do diagno´stico, visto que, as variac¸o˜es de n´ıveis de cinza das
imagens correspondiam a incerteza quanto a presenc¸a de patologias.
Diversos testes foram executados com diferentes paraˆmetros, mas apenas o melhor
resultado sera´ exposto. A fim de detectar uma a´rea maior que correspondam aos exsudatos,
houve a necessidade de realizar uma alterac¸a˜o no nu´mero de coloˆnia artificial de abelhas,
o valor testado empiricamente foi 100, sendo realizada tambe´m uma nova dilatac¸a˜o com 25
interac¸o˜es. O resultado desta mudanc¸a pode ser observado na Figura 27.
5.3 Detecc¸a˜o das microaneurismas
As microaneurismas, em imagens de fundoscopia, sa˜o caracterizadas por pequenos
pontos avermelhados. Contudo, nas imagens do banco de dados outros artefatos com tona-
lidade e caracter´ısticas semelhantes a` patologia tambe´m podem ser encontrados. O uso de
te´cnicas que removam ou minimizem estes artefatos, sa˜o necessa´rias para evitar a ocorreˆncia
de resultados falso positivos.
5.3.1 Pre´-processamento
As imagens utilizadas para a detecc¸a˜o das microaneurismas foram as mesmas geradas
na etapa de pre´-processamento quando implementado na identificac¸a˜o dos exsudatos. Em
escala de cinza, as imagens passaram pela etapa de suavizac¸a˜o de suas bordas utilizando
o filtro da me´dia 3 × 3 com 10 interac¸o˜es, este foi implementado para realizar um leve
borramento nas estruturas de veias e hemorragias, facilitando em um processo posterior. O
resultado obtido no pre´-processamento pode ser observado na Figura 28.
No bando de dados, foi observado que, em todas as imagens aparecem seis pontos,
no mesmo local, com tonalidade e forma semelhantes as microaneurismas. Estes pontos
sa˜o caracterizados como artefatos indeseja´veis, provenientes das lentes de captura durante o
exame de fundoscopia. Com base no exposto, surgiu a necessidade de se realizar um novo
processamento que fosse capaz de eliminar estes artefatos. Nesse segundo pre´-processamento
foi realizada a marcac¸a˜o dos pontos referentes aos artefatos, em uma das imagens do banco
de dados, pintando-os de branco com o aux´ılio do software Paint, como e´ ilustrada a imagem
da Figura 29.
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(a) Banco de dados imagem005 (b) Detecc¸a˜o na imagem005
(c) Banco de dados imagem014 (d) Detecc¸a˜o na imagem014
(e) Bando de dados imagem015 (f) Detecc¸a˜o na imagem015
(g) Banco de dados imagem025 (h) Detecc¸a˜o na imagem025
Figura 27: Comparac¸a˜o do banco de dados, com o u´ltimo teste realizado com o algoritmo
ABC.
Fonte: Autoria pro´pria.
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(a) Imagem005 (b) Imagem014
(c) Imagem015 (d) Imagem025
Figura 28: Resultado do pre´-processamento aplicado na detecc¸a˜o das microaneurismas.
Fonte: Autoria pro´pria.
Figura 29: Marcac¸a˜o dos artefatos indeseja´veis.
Fonte: Autoria pro´pria.
Em seguida, uma te´cnica de binarizac¸a˜o foi implementada, os pixels que estavam
anteriormente pintados de branco receberam a cor preta e os demais pixels da imagem ficaram
com a cor branca. Esta binarizac¸a˜o foi realizada com o intuito de eliminar das imagens os
pixels referentes aos artefatos e deixar os demais pixels da imagem, criando assim, uma
ma´scara. A Figura 30 ilustra o resultado obtido apo´s a binarizac¸a˜o da imagem que sofreu a
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marcac¸a˜o dos artefatos.
Figura 30: Binarizac¸a˜o da imagem com a marcac¸a˜o de artefatos.
Fonte: Autoria pro´pria.
Apo´s a binarizac¸a˜o, ilustrada na Figura 30, foi implementada uma multiplicac¸a˜o entre
a ma´scara criada e as imagens do bando de dados, considerando que, ao realizar a multi-
plicac¸a˜o dos pixels pretos (valor 0) da ma´scara, eles ira˜o excluir pixels na mesma posic¸a˜o na
imagem do banco de dados, como mostra a Figura 31.
5.3.2 Processamento
As microaneurismas em todas as imagens do bando de dados da Diaretdb1 apresen-
taram a mesma forma e tamanho. Com base nisso, surgiu a ideia de construir uma ma´scara
com as mesmas caracter´ısticas encontradas, para procurar nas imagens a patologia. Testada
empiricamente, a matriz composta pela ma´scara possui 16 pixels de diaˆmetro, semelhante a`
patologia. A Figura 32 exemplifica o modelo utilizado na etapa de processamento.
Processo semelhante ao filtro da me´dia, a ma´scara constru´ıda percorre toda a imagem
em blocos, com dimensa˜o de 16 × 16 pixels. Enta˜o, se na imagem houver alguma patologia
com as mesmas caracter´ısticas da ma´scara, esta regia˜o sera´ pintada de branco possuindo a
mesma dimensa˜o da ma´scara, e os demais pixels receberam a cor preta.
Da mesma forma que foi realizada a comparac¸a˜o dos resultados obtidos na identificac¸a˜o
dos exsudatos com o banco de dados, tambe´m ocorreu para as microaneurismas. Ao realizar
a comparac¸a˜o entre as imagens foi considerada a a´rea que treˆs especialistas marcaram que
haveria a patologia. Devido as diversas variac¸o˜es em tons de cinza, das imagens do banco
de dados, foi realizada uma binarizac¸a˜o das imagens referente a a´rea em comum dos treˆs
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(a) Imagem005 (b) Imagem014
(c) Imagem015 (d) Imagem025
Figura 31: Multiplicac¸a˜o entre a ma´scara e as imagens.
Fonte: Autoria pro´pria.
Figura 32: Modelo da microaneurisma, ampliada.
Fonte: Autoria pro´pria.
especialistas, deixando esta regia˜o com a cor branca. Na Figura 33 e´ ilustrado a comparac¸a˜o
entre as imagens resultantes na etapa de processamento e as imagens do banco de dados.
5.3.3 Po´s-processamento
Para concluir a detecc¸a˜o das microaneurismas e´ utilizado um po´s-processamento nas
imagens com a finalidade de obter um melhor resultado na detecc¸a˜o, visto que, os especialistas
ampliam muito a a´rea diagnosticada. Para aumentar a a´rea referente as microaneurismas
detectadas pelo algoritmo foi executada a operac¸a˜o morfolo´gica de dilatac¸a˜o, sendo utilizado
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(a) Banco de dados imagem005 (b) Detecc¸a˜o na imagem005
(c) Banco de dados imagem014 (d) Detecc¸a˜o na imagem014
(e) Bando de dados imagem015 (f) Detecc¸a˜o na imagem015
(g) Banco de dados imagem025 (h) Detecc¸a˜o na imagem025
Figura 33: Comparac¸a˜o do banco de dados com o resultado da detecc¸a˜o das microaneurismas.
Fonte: Autoria pro´pria.
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o elemento estruturante circular 9 × 9. A Figura 34, mostra o resultado obtido apo´s a etapa
de po´s-processamento aplicado na detecc¸a˜o das microaneurismas.
(a) Imagem005 (b) Imagem014
(c) Imagem015 (d) Imagem025
Figura 34: Resultado do po´s-processamento aplicado na detecc¸a˜o dos exsudatos.
Fonte: Autoria pro´pria.
A ana´lise dos resultados obtidos apo´s a operac¸a˜o morfolo´gica de dilatac¸a˜o foi reali-
zada com o aux´ılio dos avaliadores de algoritmos referentes a` sensibilidade, especificidade e
acura´cia.
5.4 Validac¸a˜o dos algoritmos de detecc¸a˜o de patologias
Com base na literatura, os me´todos de validac¸a˜o de algoritmos sa˜o relacionados as
taxas de sensibilidade, especificidade e acura´cia das imagens geradas, de acordo com as
Equac¸o˜es 13, 14 e 15, respectivamente (Bagesteiro, 2017; Tan et al. , 2017).
• Sensibilidade: Percentual de diagno´sticos anormais classificadas como anormais.
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Sensibilidade =
Vp
Vp + Fn
(13)
• Especificidade: Percentual de diagno´sticos normais classificadas como normais.
Especificidade =
Vn
Vn + Fp
(14)
• Acura´cia: Refere-se ao grau em que o teste ou uma estimativa baseada em um teste e´
capaz de determinar o verdadeiro valor do que esta´ sendo medido.
Acura´cia =
Vp + Vn
Vp + Vn + Fp + Fn
(15)
Em que, Vp e´ o nu´mero de pixels anormais detectados como anormal, Vn e´ o nu´mero
de pixels normais detectadas como normais, Fp indica o nu´mero de pixels normais detectados
como anormal (falso positivo) e Fn corresponde pelo nu´mero de pixels anormais detectados
como normais (falso negativo).
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6 Resultados Experimentais
Neste cap´ıtulo, sera˜o expostos os resultados decorrentes da detecc¸a˜o dos exsudatos e
microaneurismas, quanto aos valores coletados dos avaliadores de algoritmos.
6.1 Detecc¸a˜o dos exsudatos
Utilizando as imagens resultantes do pre´-processamento, o algoritmo ABC retornou
n´ıvel lo´gico alto para os pixels de maior intensidade, que caracterizam os exsudatos. Nas
imagens do banco de dados, para comparac¸a˜o com o trabalho proposto, foi tomada como
refereˆncia a a´rea de ana´lise em comum do diagno´stico dos quatro me´dicos especialistas,
representada pela a´rea branca.
A fim de validar o trabalho foram realizados os ca´lculos das taxas referentes a` sensibi-
lidade, especificidade e acura´cia nas imagens. A me´dia obtida no primeiro teste de detecc¸a˜o
alcanc¸ou aproximadamente 38% de sensibilidade, 99% de especificidade e 97% de acura´cia.
Ao analisar que a a´rea detectada pelo algoritmo baseado na coloˆnia artificial de abe-
lhas foi consideravelmente pequena, mesmo apo´s a dilatac¸a˜o realizada no po´s-processamento,
houve a necessidade de uma nova dilatac¸a˜o. Com o mesmo conjunto estruturante utilizado
no primeiro po´s-processamento, com o aumento para 10 iterac¸o˜es foi obtido um resultado
melhor do que o anterior, alcanc¸ando 60% de sensibilidade, 97% de especificidade e 96% de
acura´cia. Com a realizac¸a˜o de aperfeic¸oamento das taxas de acura´cia foi identificado que
ao aumentar o nu´mero de iterac¸o˜es do processo de dilatac¸a˜o, o valor da sensibilidade das
imagens eram superiores ao teste anterior, sendo assim, houve uma alterac¸a˜o do nu´mero de
iterac¸o˜es para 20. Os dados coletados na terceira tentativa obtiveram uma me´dia de 85%
de sensibilidade, 93% de especificidade e 92% de acura´cia, em comparac¸a˜o com as imagens
do banco de dados da Diaretdb1, que correspondem pelo diagno´stico em comum de quatro
especialistas.
Apo´s a coleta de resultados surgiu a ideia de realizar a comparac¸a˜o das imagens
resultantes, dos processamentos desenvolvidos, com o diagno´stico dos demais especialistas
do banco de dados. Esta etapa de comparac¸a˜o foi definida com base no n´ıvel de cinza da
imagem do banco de dados, composto pelo diagno´stico dos especialistas, sendo 59 o n´ıvel de
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cinza referente ao diagno´stico de apenas um especialista, 119 referente a regia˜o de diagno´stico
em comum de dois especialistas, 178 relativo ao n´ıvel de cinza do diagno´stico em comum de
treˆs especialistas e por fim, 237 refere-se ao n´ıvel de cinza que corresponde ao diagno´stico em
comum dos quatro especialistas.
A Tabela 5, mostra os resultados obtidos pelas taxas de acura´cia referente a regia˜o
composta pelo diagno´stico dos me´dicos especialistas.
Tabela 5: Resultados da detecc¸a˜o dos pixels que representam os exsudatos quanto a regia˜o
de diagno´stico dos especialistas.
Regia˜o de diagno´stico, banco de dados Sensibilidade Especificidade Acura´cia
Um especialista 56% 95% 93%
Dois especialistas 72% 94% 93%
Treˆs especialistas 77% 93% 93%
Quatro especialistas 85% 93% 92%
Conforme os resultados coletados, quanto maior a a´rea em comum de diagno´sticos,
maior e´ o valor da sensibilidade do algoritmo. Isto ocorre, pelo fato, da regia˜o detectada
pelo algoritmo identificar apenas os pixels que sa˜o considerados a patologia. No momento
em que se realiza a comparac¸a˜o das imagens resultantes com o banco de dados, sa˜o iden-
tificados os pixels em comum entre as duas imagens. Se a comparac¸a˜o for realizada com
apenas o diagno´stico de um especialista, grande parte dos pixels do banco de dados sera˜o
desconsiderados, ocasionando uma baixa sensibilidade.
Em comparac¸a˜o com outros trabalhos que tambe´m realizaram a detecc¸a˜o dos exsuda-
tos em imagens de retinopatia diabe´tica, Tan et al. (2017) ao realizar a ana´lise das imagens
utilizadas no seu trabalho, obteve cerca de 87% de sensibilidade e 71% de especificidade.
Seu resultado foi superior ao algoritmo proposto pelo uso de 10 camadas da rede neural
convolutiva. Ja´ o valor da sensibilidade alcanc¸ada nos trabalhos de Adalarasan & Malathi
(2018) e Trigueiro (2015) se mostraram inferiores ao trabalho proposto. Ambos os autores
na˜o obtiveram os valores da acura´cia nas imagens. Apenas Tan et al. (2017), calculou a
especificidade nas imagens geradas no seu trabalho, como mostra a Tabela 10.
Conforme as imagens do bando de dados, referentes aos exsudatos, os especialistas
identificaram que 48 dos 89 pacientes foram diagnosticados com a presenc¸a da patologia, e
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Tabela 6: Comparac¸a˜o da detecc¸a˜o dos exsudatos com outros autores.
Autor Sensibilidade Especificidade Acura´cia
Trabalho Proposto 85% 93% 92%
Tan et al. (2017) 87% 71% ——
Adalarasan & Malathi (2018) 75% —— ——
Trigueiro (2015) 82% —— ——
41 pacientes foram considerados sauda´veis. A Tabela 7 mostra a comparac¸a˜o entre o banco
de dados e o trabalho proposto quanto ao nu´mero de pacientes com e sem a presenc¸a de
exsudatos. Nas imagens do banco de dados, essa classificac¸a˜o foi definida da seguinte forma,
se nas imagens houver o diagno´stico em comum de treˆs a quatro especialistas este paciente
tem a patologia, caso contra´rio, o paciente na˜o tem patologia. A classificac¸a˜o das imagens
resultantes das etapas de processamento e´ composta pela seguinte regra, se na imagem houver
pixels brancos, o paciente tem a patologia, caso contra´rio, o paciente na˜o tem patologia.
Tabela 7: Classificac¸a˜o das imagens quanto a` presenc¸a ou na˜o de exsudatos.
Banco de dados Algoritmo proposto
Tem patologia 48 52
Na˜o tem patologia 41 37
6.2 Detecc¸a˜o das microaneurismas
Apo´s a etapa de processamento as taxas de acura´cia retornaram uma me´dia de 33% de
sensibilidade, 97% de especificidade e 98% de acura´cia, tomando como base a a´rea referente
ao diagno´stico de treˆs especialistas. Ao analisar que a a´rea determinada pelo diagno´stico
dos especialistas eram bem maiores que a patologia houve a necessidade de se realizar um
po´s-processamento, que no caso foi uma operac¸a˜o de dilatac¸a˜o.
Em seguida a` operac¸a˜o de dilatac¸a˜o, taxas de acura´cia alcanc¸aram uma me´dia de 75%
de sensibilidade, 82% de especificidade e 81% de acura´cia nas imagens, quando comparadas
ao diagno´stico em comum de quatro me´dicos especialistas. A Tabela 8, mostra os resultados
obtidos pelas taxas de acura´cia referente a regia˜o composta pelo diagno´stico dos me´dicos
especialistas.
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Tabela 8: Resultados da detecc¸a˜o dos pixels que representam as microaneurismas quanto a
regia˜o de diagno´stico dos especialistas.
Regia˜o de diagno´stico, banco de dados Sensibilidade Especificidade Acura´cia
Um especialista 47% 84% 80%
Dois especialistas 55% 85% 84%
Treˆs especialistas 70% 80% 82%
Quatro especialistas 75% 82% 81%
Da mesma forma em que ocorreu uma variac¸a˜o do valor de sensibilidade das imagens,
quando comparadas as diversas regio˜es de diagno´sticos, tambe´m ocorreu quanto a detecc¸a˜o
das microaneurismas. O melhor valor coletado das taxas de acura´cia foi quando as ima-
gens resultantes foram comparadas com as imagens de diagno´stico em comum dos quatro
especialistas.
Em comparac¸a˜o com outros trabalhos, que tambe´m realizaram a detecc¸a˜o das mi-
croaneurismas em imagens de retinopatia diabe´tica, o trabalho proposto manteve-se com o
valor de sensibilidade igual ao trabalho de Adalarasan & Malathi (2018) e inferior aos demais
trabalhos, como mostra a Tabela 9.
Tabela 9: Comparac¸a˜o da detecc¸a˜o das microaneurismas com outros autores.
Autor Sensibilidade Especificidade Acura´cia
Trabalho Proposto 75% 82% 81%
Rosas-Romero et al. (2015) 92% 93% 95%
Abra`moff et al. (2010) 90% 47% 43%
Tan et al. (2017) 87% 71% ———–
Adalarasan & Malathi (2018) 75% ———– ———–
Como alternativa para a realizac¸a˜o de uma triagem me´dica, foi desenvolvido um al-
goritmo que realizasse a classificac¸a˜o das imagens fundosco´picas quanto a presenc¸a ou na˜o
das microaneurismas. No algoritmo de classificac¸a˜o foram utilizadas as imagens resultantes
da etapa de processamento, como sinal de entrada.
O algoritmo se comporta da seguinte forma, se a imagem de entrada houver a presenc¸a
de pixels brancos, caracterizando a evideˆncia de microaneurismas, e´ desenhado um quadrado
verde no canto superior esquerdo das imagens originais do banco de dados. Caso na˜o haja
a presenc¸a de pixels brancos na imagem resultante do processamento e´ desenhado um qua-
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drado vermelho no mesmo local do caso anterior. A Figura 35 ilustra como o algoritmo de
classificac¸a˜o se comporta.
(a) Imagem047 (b) Imagem048
(c) Imagem049 (d) Imagem050
Figura 35: Exemplos das imagens classificadas quanto a presenc¸a de microaneurismas.
Fonte: Autoria pro´pria.
A detecc¸a˜o das microaneurismas foi uma combinac¸a˜o de te´cnicas de processamento
de imagens utilizando filtros de suavizac¸a˜o, operadores morfolo´gicos, busca por um padra˜o,
segmentac¸a˜o de imagens, que culminaram na identificac¸a˜o desta patologia. A Tabela 10
mostra a comparac¸a˜o entre o banco de dados e o algoritmo proposto quanto ao nu´mero de
pacientes identificados com e sem a presenc¸a de microaneurismas. Nas imagens do banco de
dados, essa classificac¸a˜o foi definida da seguinte forma, se nas imagens houver o diagno´stico
de um a quatro especialistas este paciente tem a patologia, caso contra´rio, o paciente na˜o tem
patologia. A classificac¸a˜o das imagens resultantes das etapas de processamento e´ composta
pela seguinte regra, se na imagem houver pixels brancos, o paciente tem a patologia, caso
contra´rio, o paciente na˜o tem patologia.
Conforme o bando de dados da Diaretdb1 84 pacientes conteˆm a evideˆncia de al-
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Tabela 10: Classificac¸a˜o das imagens quanto a` presenc¸a ou na˜o de microaneurismas.
Banco de dados Algoritmo proposto
Tem patologia 71 75
Na˜o tem patologia 18 14
guma patologia que caracterize a retinopatia diabe´tica, e apenas 5 pacientes sa˜o considerados
sauda´veis, que na˜o conteˆm sinais de retinopatia diabe´tica segundo todos os especialistas que
participaram da avaliac¸a˜o.
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7 Conclusa˜o
Neste trabalho foram implementados algoritmos para a detecc¸a˜o da retinopatia diabe´tica,
com a finalidade de, auxiliar os especialistas em medicina na tomada de decisa˜o a` respeito
de um diagno´stico.
A vantagem de implementar o algoritmo bioinspirado na coloˆnia artificial de abelhas,
para a detecc¸a˜o de patologias, e´ a precisa˜o o qual ele retorna. Diferentemente de uma
binarizac¸a˜o simples, utilizada em processamento digital de imagens, o algoritmo ABC e´
projetado para minimizar o erro, ou seja, ele retorna os principais pixels referentes a patologia.
Para a detecc¸a˜o dos exsudatos foram idealizados treˆs algoritmos, sendo compostos
por te´cnicas de processamento digital de imagens juntamente com o algoritmo ABC. Para
a detecc¸a˜o das microaneurismas foram constru´ıdos treˆs algoritmos compostos por te´cnicas
de processamento de imagens. E o u´ltimo algoritmo foi utilizado para classificar as imagens
quanto a presenc¸a ou na˜o das microaneurismas, como forma de realizar uma triagem me´dica.
Com a utilizac¸a˜o das te´cnicas de processamento digital de imagens foi poss´ıvel eliminar
regio˜es que na˜o correspondiam a` regia˜o de interesse e, dessa forma, garantiu-se um resultado
melhor e uma diminuic¸a˜o do custo computacional dos algoritmos de detecc¸a˜o, pois foram
exclu´ıdas regio˜es que seriam processadas sem necessidade.
O algoritmo ABC implementado para a detecc¸a˜o dos exsudatos obteve resultados
satisfato´rios, visto que, o valor me´dio da taxa de acura´cia referente a` sensibilidade foi de
85%, ou seja, cerca de 85% da patologia foi identificada nas imagens de fundoscopia. Na
etapa de detecc¸a˜o das microaneurismas, utilizando apenas te´cnicas de processamento digital
de imagens, os valores coletados atrave´s dos avaliadores de algoritmos foram de 75% de
sensibilidade.
Na etapa de classificac¸a˜o das microaneurismas, o trabalho proposto classificou quatro
pacientes com a presenc¸a da patologia quando na verdade na˜o tinham, e quatro sem a doenc¸a
quando na verdade existiam, totalizando com um erro de 8 pacientes em um banco de dados
com 89.
Em comparac¸a˜o a outros trabalhos que tambe´m realizaram a detecc¸a˜o de exsudatos
e microaneurismas, em imagens de retinopatia diabe´tica, o presente trabalho manteve-se na
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me´dia, com relac¸a˜o a taxa de sensibilidade. O objetivo geral do trabalho foi atingido, pois
os algoritmos desenvolvidos conseguiram detectar as patologias que foram predefinidas para
que eles detectassem, visando um algoritmo que realizasse a identificac¸a˜o automaticamente.
Apesar de te´cnicas de segmentac¸a˜o de imagens baseadas em algoritmos de otimizac¸a˜o bioins-
pirados aumentarem a cada dia, a aplicac¸a˜o do algoritmo bioinspirado na coloˆnia artificial de
abelhas utilizada para segmentar regio˜es referentes aos exsudatos, em imagens de retinopatia
diabe´tica, e´ inovadora.
7.1 Trabalhos futuros
Como propostas de trabalhos futuros sa˜o sugeridas a implementac¸a˜o de um novo
algoritmo bioinspirado aplicado na detecc¸a˜o de hemorragias e microaneurismas, utilizando a
limiarizac¸a˜o de imagens. Assim como, a utilizac¸a˜o de filtros para melhoria do contraste, na
imagem de retinopatia diabe´tica, para que as regio˜es de hemorragias possam ser detectadas.
Utilizac¸a˜o de outras bases de dados para realizac¸a˜o dos testes com algoritmos ja´ desenvolvidos
neste trabalho, preferencialmente bases que apresentem uma incideˆncia maior de casos de
patologias , como em grandes grupos em setor de emergeˆncia hospitalar. Outra proposta e´
a ana´lise da a´rea macular, utilizando te´cnicas de processamento de imagens, por exemplo a
busca por um padra˜o, como forma de mapear a evoluc¸a˜o da retinopatia diabe´tica. E por fim,
a classificac¸a˜o das imagens quanto a presenc¸a ou na˜o de exsudatos e hemorragias.
66
A Apeˆndice
Artigos Publicados:
• COSTA, A. E. M. F.; FALQUETO, A.; FREIRE, C. S.; ALBUQUERQUE, K. ; REGIS,
C. D. M. . Identificac¸a˜o de Retinopatia Diabe´tica Utilizando Processamento Digital
de Imagens e Algoritmo Bioinspirado na Coloˆnia Artificial de Abelhas. In: Sociedade
Brasileira de Telecomunicac¸o˜es, 2018, Campina Grande. Anais do XXXVI Simpo´sio
Brasileiro de Telecomunicac¸o˜es e Processamento de Sinais, 2018. v. XXXVI.
• COSTA, A. E. M. F.; REGIS, C. D. M. . Ana´lise de te´cnicas de po´s-processamento de
imagens aplicada na detecc¸a˜o da retinopatia diabe´tica. In: XXVI edic¸a˜o do Congresso
Brasileiro de Engenharia Biome´dica, 2018, Armac¸a˜o dos Bu´zios.. v. XXVI.
67
Refereˆncias
Abra`moff, Michael D, Reinhardt, Joseph M, Russell, Stephen R, Folk, James C, Mahajan,
Vinit B, Niemeijer, Meindert, & Quellec, Gwe´nole´. 2010. Automated Early Detection Of
Diabetic Retinopathy. Ophthalmology, 117(6), 1147–1154.
Adalarasan, R, & Malathi, R. 2018. Automatic Detection of Blood Vessels in Digital Retinal
Images using Soft Computing Technique. Materials Today: Proceedings, 5(1), 1950–1959.
Aguiar, Cec´ılia. 2017. Avaliac¸a˜o de Acidente Vascular Cerebral em Tomografia Computadori-
zada Utilizando Algoritmo de Otimizac¸a˜o de Formigas. Dissertac¸a˜o (Engenharia Ele´trica),
IFPB (Instituto Federal de Educac¸a˜o, Cieˆncia e Tecnologia da Para´ıba), Joa˜o Pessoa,
Brazil.
Aniche, Mauricio. 2009. Fisiologia ba´sica. 1a edic¸a˜o edn.
Bagesteiro, Luiza Dri. 2013. Detecc¸a˜o de Leso˜es Vermelhas em Imagens do Fundo do Olho.
Monografia (Bacharel em Cieˆncia da Computac¸a˜o), UNIPAMPA (Universidade Federal do
Pampa), Alegrete, Brazil.
Bagesteiro, Luiza Dri. 2017. Algoritmo Bio-inspirado em Coloˆnia de Abelhas Aplicado na
Selec¸a˜o de Caracter´ısticas para Detecc¸a˜o de Desvios Vocais. Dissertac¸a˜o (Engenharia
Ele´trica), IFPB (Instituto Federal de Educac¸a˜o, Cieˆncia e Tecnologia da Para´ıba), Joa˜o
Pessoa, Brazil.
Chavez, Roger Larico, Iano, Yuzo, & Sablo´n, Vicente I Becerra. 2010. Localizac¸a˜o Ra´pida
da I´ris do Olho Humano. Revista Cieˆncia e Tecnologia, 9(15).
Conselho Brasileiro de Oftalmologia, CBO. 2013. Se´rie Oftalmolo´gica Brasileira. Sa˜o Paulo:
Guanabara.
Conselho Brasileiro de Oftalmologia, CBO. 2014. Doenc¸as Oculares. 1.
Costa, Jose´ Alfredo Ferreira, et al. . 1999. Classificac¸a˜o Automa´tica e Ana´lise de Dados por
Redes Neurais Auto-organiza´veis. Ph.D. thesis.
68
Costanzo, Linda S. 2011. Fisiologia. Tradutor et al: Denise Costa Rodrigues et al.
Facon, Jacques. 2011. A morfologia Matema´tica e Suas Aplicac¸o˜es em Processamento de Ima-
gens. In: XXVII Congresso Regional de Iniciac¸a˜o Cient´ıfica e Tecnologia em Engenharia,
vol. 13.
Gonzalez, Rafael C, & Woods, RC. 2010. Processamento Digital de Imagens. Traduc¸a˜o:
Cristina Yamagami e Leonardo Piamonte. Sa˜o Paulo: Pearson Prentice Hall.
Hassanien, Aboul Ella, Emary, Eid, & Zawbaa, Hossam M. 2015. Retinal Blood Vessel
Localization Approach Based On Bee Colony Swarm Optimization, Fuzzy c-Means and
Pattern Search. Journal of Visual Communication and Image Representation, 31, 186–
196.
Houhgh, Paul VC. 1962 (Dec. 18). Method and Means for Recognizing Complex Patterns.
US Patent 3,069,654.
Jesus, Edison O, & Costa Jr, Roberto. 2015. A utilizac¸a˜o de filtros gaussianos na ana´lise de
imagens digitais. Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied
Mathematics, 3(1).
Ka¨lvia¨inen, Rvjph, & Uusitalo, H. 2007. DIARETDB1 Diabetic Retinopathy Database and
Evaluation Protocol. Page 61 of: Medical Image Understanding and Analysis, vol. 2007.
Citeseer.
Kapur, Jagat Narain, Sahoo, Prasanna K, & Wong, Andrew KC. 1985. A New Method for
Gray-Level Picture Thresholding Using the Entropy of the Histogram. Computer vision,
graphics, and image processing, 29(3), 273–285.
Karaboga, Dervis. 2005. An Idea Based on Honey Bee Swarm for Numerical optimization.
Tech. rept. Technical report-tr06, Erciyes university, engineering faculty, computer engine-
ering department.
Karaboga, Dervis, & Basturk, Bahriye. 2007. A powerful and efficient algorithm for nu-
merical function optimization: artificial bee colony (ABC) algorithm. Journal of global
optimization, 39(3), 459–471.
69
Kurocama, Kazuhiro, Liu, Zhuolin, Crowell, James, Zhang, Furu, & Miller, Donald T. 2018.
Method to Investigate Temporal Dynamics of Ganglion and Other Retinal Cells in the
Living Human Eye. Page 104740W of: Ophthalmic Technologies XXVIII, vol. 10474.
International Society for Optics and Photonics.
Mu¨ller, Conrad George, & Rudolph, Mae. 1968. Luz e Visa˜o. J. Olympio.
Nakamura, Luis H. V. 2017. Um Algoritmo de Coloˆnia de Abelhas Artificial Auto-Adapta´vel
Baseado no Melhor Global para Otimizac¸a˜o Global. Tese (Cieˆncia da Computac¸a˜o e Ma-
tema´tica Computacional), Instituto de Cieˆncias Matema´ticas e de Computac¸a˜o, Sa˜o Car-
los, Brazil.
Nunes, Fa´tima LS. 2006. Introduc¸a˜o ao Processamento de Imagens Me´dicas para Aux´ılio ao
Diagno´stico. Atualizac¸o˜es em Informa´tica, 1, 73–126.
Pedrini, He´lio, & Schwartz, William Robson. 2008. Ana´lise de Imagens Digitais: Princ´ıpios,
Algoritmos e Aplicac¸o˜es. Thomson Learning.
Polyak, Stephen Lucian. 1941. The Retina. Oxford, England: Univ. Chicago Press.
Ramos, Andre´. 2006. Fisiologia da Visa˜o. Um Estudo Sobre o “Ver” e o “Enxergar”. Ana´lise
do Simbo´lico no Discurso Visual, PUC (Universidade Cato´lica do Rio de Janeiro), Brazil.
Rosas-Romero, Roberto, Mart´ınez-Carballido, Jorge, Herna´ndez-Capistra´n, Jonathan, &
Uribe-Valencia, Laura J. 2015. A Method to Assist in the Diagnosis of Early Diabetic
Retinopathy: Image Processing Applied to Detection of Microaneurysms in Fundus Ima-
ges. Computerized medical imaging and graphics, 44, 41–53.
Saba, Marcelo MF, & Epiphanio, Ivan Dalla Valle e Cieˆncias Quark, Clube. 2001. Dissecando
um Olho de Boi para Entender a O´ptica do Olho Humano. Fısica na Escola, 2(2), 16–18.
Silva, ROMUERE, Aires, K, Santos, T, Abdalla, K, & Veras, R. 2013. Segmentac¸a˜o, clas-
sificac¸a˜o e detecc¸a˜o de motociclistas sem capacete. XI Simpo´sio Brasileiro de Automac¸a˜o
Inteligente (SBAI), Fortaleza, Ceara´–Brasil.
70
Sociedade Brasileira do Diabetes, DSBO. 2014. Retinopatia Diabe´tica. Diretriz do Grupo
Gen-AC Farmaceˆutica.
Sopharak, Akara Uyyanonvara, Bunyarit Barman Sarah Williamson Thomas H. 2008. Auto-
matic Detection of Diabetic Retinopathy Exudates from Non-Dilated Retinal Images Using
Mathematical Morphology Methods. Computerized Medical Imaging and Graphics, 32(8),
720 – 727.
Tan, Jen Hong, Fujita, Hamido, Sivaprasad, Sobha, Bhandary, Sulatha V, Rao, A Krishna,
Chua, Kuang Chua, & Acharya, U Rajendra. 2017. Automated Segmentation of Exudates,
Haemorrhages, Microaneurysms Using Single Convolutional Neural Network. Information
Sciences, 420, 66–76.
Tortora, Gerard J, & Derrickson, Bryan. 2016. Corpo Humano-: Fundamentos de Anatomia
e Fisiologia. Artmed Editora.
Trigueiro, M. A. L., Pedrosa V. D. Regis C. D. M. 2015. Ana´lise de Imagens com Retinopatia
Diabe´tica para Identificac¸a˜o de Exsudatos Duros. Simpo´sio Brasileiro de Telecomunicac¸o˜es,
2.
Zhang, Xiwei, Thibault, Guillaume, Decencie`re, Etienne, Marcotegui, Beatriz, Lay¨, Bruno,
Danno, Ronan, Cazuguel, Guy, Quellec, Gwe´nole´, Lamard, Mathieu, Massin, Pascale,
et al. . 2014. Exudate detection in color retinal images for mass screening of diabetic
retinopathy. Medical image analysis, 18(7), 1026–1043.
Zhang, Yudong, Wu, Lenan, & Wang, Shuihua. 2011. Magnetic resonance brain image
classification by an improved artificial bee colony algorithm. Progress In Electromagnetics
Research, 116, 65–79.
71
